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Resumen

Existen enfermedades y plagas que afectan al crecimiento del cafeto que son
clasificadas haciendo uso de métodos tradicionales, manuales y visuales generando
un margen de error en los resultados y tiempos de respuesta prolongados en los
diagnosticos, en consecuencia, se tiene mayor indice de expansion de enfermedades
en los cultivos de cafeto, mala calidad de granos y disminucién en la produccion del
café. Sin embargo carecemos de una herramienta tecnologica eficaz y automatica
para la clasificacién de enfermedades, por ello la necesidad de construir un proto-
tipo de sistema de clasificaciéon de enfermedades en las hojas del cafeto basado en
vision computacional, y mostrar informacion técnica de las mismas para plantear
un mejor control; las enfermedades afectan al fruto como a las hojas, en algunos
casos se puede apreciar en la raiz de la planta, entre las enfermedades que danan
las hojas se tiene; Leucoptera Coffeella, Mycena Citricolor, Hemileia Vastatrix.
Para contrarrestar las enfermedades de manera eficiente en tiempo prudente se
construye un prototipo de sistema de clasificacion de enfermedades constituido en
3 partes, primero, la construccién de un conjunto de datos (dataset de imagenes)
de validacion y entrenamiento formado por 1000 imagenes de enfermedades de
interés, en segundo lugar, se disena una arquitectura de red neuronal convolucio-
nal para la fase de entrenamiento y clasificacion de la enfermedad, asi mismo, se
propone modelos de redes neuronales convolucionales ya construidos como el mo-
delo VGG-16, AlexNet e InceptionV3 los cuales fueron entrenados en un entorno
virtual denominado Google Colaboratory; la imagen de entrada a ser clasifica-
da sufre transformaciones de preprocesamiento como técnicas de segmentacion de
imagenes, ecualizacion de imagenes y filtros de suavizado; finalmente se construye
el prototipo del sistema haciendo uso del modelo ya entrenado y los mdédulos de
segmentacion de imagenes basado en color y umbralizacién para poder separar la
regién sana y enferma solo en caso de Hemileia Vastatrix, asi mismo, se comple-
menta con la informacion técnica de las enfermedades a tratar tales como biologia,
agente causal, dano y control. Desarrollado en entorno de escritorio, asi el proceso
de clasificacion se realiza en tiempo real, sin conocimiento previo adquirido a través
de la experiencia, menor margen de error y es diagnosticado inmediatamente por
los especialistas o caficultores evitando la propagacion masiva de la enfermedad.

Palabras Clave

Redes neuronales convolucionales, clasificaciéon de imagenes, segmentacién de
imédgenes, Hemileia Vastatrix, Mycena Citricolor, Leucoptera Coffeella.
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Abstract

There are diseases and pests that affect the growth of the coffee tree that are
classified using traditional, manual and visual methods, generating a margin of
error in the results and prolonged response times in diagnoses, consequently, there
is a higher rate of disease expansion in coffee crops, poor quality of grains and a
decrease in coffee production. However, we lack an effective and automatic tech-
nological tool for the classification of diseases, for this reason the need to build a
prototype of a system for classifying diseases in coffee leaves based on computer
vision, and to show technical information about them to propose a better control;
Diseases affect both fruit and leaves, in some cases it can be seen in the root of
the plant, among the diseases that damage the leaves is; Leucoptera Coffeella,
Mycena Citricolor, Hemileia Vastatrix. To counter diseases efficiently in a prudent
time, a prototype of a disease classification system is built, consisting of 3 parts,
first, the construction of a dataset (image dataset), devalidation and training, for-
med by 1000 images of diseases of Of interest, secondly, a convolutional neural
network architecture is designed for the training and classification phase of the
disease, likewise, convolutional neural network models already built are proposed,
such as the VGG-16, AlexNet and InceptionV3 models, which were trained in a
virtual environment called Google Colaboratory; the input image to be classified
undergoes preprocessing transformations such as image segmentation techniques,
image equalization and smoothing filters; Finally, the prototype of the system is
built using the convolutional neural network model already trained and the image
segmentation modules based on color and thresholding to be able to separate the
healthy and diseased region only in the case of Hemileia Vastatrix, likewise, it is
complemented with the technical information on the diseases to be treated such
as biology, causal agent, damage and control.Developed in a desktop environment,
so the classification process is carried out in real time, without prior knowledge
acquired through experience, less margin for error and is immediately diagnosed
by specialists or coffee growers, avoiding the massive spread of the disease.

Keywords

Convolutional neural networks, Image classification, image segmentation, Leu-
coptera Coffeella, Mycena Citricolor and Hemileia Vastratix.
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Términos y abreviaciones

Binarizacién.- Reduccion de informacion donde los tinicos valores posibles son
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teristicas de clasificacion, descripcién, distribucién, identificacion asi como
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Funcion de activacion.- Es la salida de un nodo, dada una entrada o un con-
junto de entradas.



Google Colaboratory.- Herramienta de Google que nos ofrece maquinas vir-

tuales con CPU y GPU.

Hemileia Vastatrix.- Hongo perteneciente al orden Pucciniacce, causante de la
roya en las hojas de café.

Histograma.- Representacion grafica de un conjunto de variables que indican
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para clasificacién o regresion.
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NET.- Conjunto de fuerzas sobre una neurona.

Neurona artificial.- Conjunto de unidades conectadas entre si para trasmitir
senales.
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las plantas.

Pooling.- Reduccion de muestreo que ocurre en una red neuronal.

Prototipo.- Modelo del comportamiento que tendra un sistema informéatico, usa-
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Capitulo 1

Aspectos generales

1.1. Problema de investigaciéon

1.1.1. Descripcion del problema

Las enfermedades en las plantas del cafeto generalmente danan las hojas que
son parte fundamental y que contiene el pigmento llamado clorofila, que a través
de ella absorbe energia y realiza el proceso de fotosintesis para garantizar la sa-
lubridad y el fortalecimiento de la plantd'} En los cultivos de café los asistentes,
especialistas y caficultores con conocimientos empiricos en temas relacionados al
manejo agronémico del café aplican procesos de clasificaciéon manual, visual y tra-
dicional de las enfermedades en base a experiencias obtenidas con el pasar de los
tiempos, ocasionando inconvenientes durante el proceso de diagnéstico de la en-
fermedad y a su vez incrementar el indice de expansion de las enfermedades. Por
ejemplo en caso de Hemileia Vastatrix, una vez clasificada la enfermedad se requie-
re determinar el grado de severidad en la hoja de cafeto lo que conlleva a célculos
matematicos para determinar el porcentaje de area infectada con respecto al area
foliar de la hoja el cual no puede realizarse en tiempo real. A consecuencia de usar
métodos tradicionales de clasificacion se puede obtener diagnésticos ineficientes e
inoportunos de las enfermedades, que da origen a la defoliacién de hojas y muerte
de las plantas afectadas disminuyendo la cantidad y calidad de produccion ocasio-
nando la reduccion de precios en el mercado local y nacional afectando la economia
de los caficultores. Para la clasificacion automatica de la enfermedad se precisa de
una imagen que puede presentar caracteristicas como; bajo contraste, ruido en la
imagen, asi como semejanza de enfermedades caso Leucoptera Coffeella y Hemi-
leia Vastatrix en su fase avanzada; lo que genera cierta problematica en la fase de
clasificacion. Revisando trabajos de investigacion relacionados se puede identificar
que no se cuenta con la disponibilidad de una herramienta no convencional que
clasifique las enfermedades en las hojas del cafeto de manera automatica sin tener
un conocimiento previo, y a su vez facilitar informacién técnica de la enfermedad
para un diagnéstico pertinente por los especialistas.

Lyver en: http://lasplantasricardo.blogspot.com/2008,/12 /yet.html



Figura 1.1: Clasificacién manual de la enfermedad en hojas del cafeto
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Figura 1.2: Enfermedades que danan las hojas del cafeto.
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(a) Hemileia Vastatrix (b) Mycena Citricolor (¢) Leucoptera Coffella
Fuente:Propia

1.1.2. Formulacion del problema

. Coémo construir un prototipo de sistema basado en vision computacional, para
automatizar el proceso de clasificacion de enfermedades en hojas de cafeto?

1.2. Antecedentes

1. “Diagnéstico de incidencia y severidad de Roya Amarilla en cultivares de
café en el Sector de Mandor, Distrito de Maranura, Provincia La Conven-
cién” (Mantupa Wilbert,, [2016)), publicado en el repositorio de la Universidad
Nacional de San Antonio Abad de Cusco, Perti; que consiste en la evaluacién
de incidencia en la Roya de Café y el calculo del grado de severidad como
pilar fundamental para obtener datos relevantes tanto para el diagnédstico,
asi como datos de la parcela, ubicacién geografica y otros. El proceso de
evaluacién se obtuvo acerca de algunas variedades de cafetos.

= Para la evaluacion se seleccioné 10 plantas, para el calculo de severidad
a nivel de hoja, proceso realizado visualmente.

= Posterior a ello se tomaron datos para su analisis.



» Se concluye que la variedad Typica tiene un 96.8 % de incidencia, Ca-
turra 77.1 %, Catimor un 20.5%. Con respecto a la severidad Typica
tiene un grado de severidad de 55.18 % equivalente al nivel 4, Caturra se
encuentra con incidencia de 24.64 % perteneciente al grado 3, Catimor
tiene una incidencia de 4.2 % perteneciente al grado 1.

= Por lo tanto se concluye que las dos primeras variedades tales como
Typica y Caturra son mas susceptibles a la Roya Amarilla y en caso no
se realice un diagnéstico temprano incrementa el indice de expansion
en los cultivos.

Este trabajo de investigacion esta méas ligado a determinar los grados de
incidencia y severidad en las hojas de cafeto, mas no a proporcionar infor-
macién pertinente de acuerdo a los calculos obtenidos para un diagndstico
adecuado; ademas el calculo del grado de severidad en las hojas del cafeto
se realizé de manera visual, manual y tradicional, lo que genera tiempos de
respuesta prolongadas y mientras tanto incrementa el indice de expansion
de la enfermedad y para evitar podrian usar métodos automatizados para
determinar el grado de severidad en la hoja.

. “Ewvaluacién de técnicas de aprendizaje de maquina para la identificacion de
imagenes de edificios histoéricos de la ciudad del cusco basado en bag-of-words
y redes neuronales convolucionales” (David Escobedo, 2017)), publicado en el
repositorio institucional de la Universidad Nacional de San Antonio Abad
del Cusco, Perti; haciendo uso descriptores como SIFT(Scale Invariant Fea-
tures Transform) y SURF( Speeded Up Robust Features) para la extraccién
de caracteristicas y para clasificacion se aplica técnicas como Suport Vector
Machine(SVM), K-Vecinos préximos(KNN) y redes neuronales convolucio-
nales con funcion de activacion Softmax en la capa de salida para generar la
probabilidad de correspondecia de la imagen de entrada, este tltimo utiliza
optimizadores de ADAM para reducir el coste y funcién de coste de entropia
cruzada ligados a los resultados de la métrica exactitud. Para el entrena-
miento de la Red Neuronal Convolucional se usé el modelo de Red VGG-16
y VGG-19, constituido por los parametros que se muestran a continuacion,

figura y figura [1.4]

Se concluye que los mejores resultados obtenidos del proceso de construccién
del modelo y entrenamiento corresponde a la técnica de aprendizaje Support
Vector Machine obteniendo una exactitud de 91.83 %, las redes neuronales
convolucionales basada en Bag-of-words obtiene una exactitud de 66.25 %;
por lo tanto la técnica de aprendizaje Support Vector Machine basada en
redes neuronales convolucionales(InceptionV3) es la mas 6ptima.

Tomamos como referencia la distribucion del dataset de imagenes en datos de
entrenamiento y validacién en relacién a porcentajes usados 76.6 % y 23.3 %
respectivamente, parece ser la correcta ya que se obtienen resultados 6ptimos
durante el entrenamiendo del modelo de aprendizaje maquina en problemas
de clasificacion de imagenes y a su vez el modelo InceptionV3 se adectia pese
a la complejidad de tener ramas paralelas y mejora los resultados a mayor
entrenamiento.



Figura 1.3: Modelo de red neuronal convolucional VGG-16
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Figura 1.4: Modelo de red neuronal convolucional VGG-19
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3. “Diagnostico automatico de la Roya de Café Amarilla aplicando técnicas de
procesamiento de imagenes y aprendizaje maquina” (Arrasco Ordones, 2018)),
trabajo de investigacién desarrollado y publicado en la Pontificia Universi-
dad Catolica del Pert; consiste en identificar la enfermedad de la roya de
cafeto que dana exclusivamente la hoja, el proceso de investigacion consta
en obtener una imagen de la hoja ya sea con la enfermedad o sin la enfer-
medad, posterior a ello se hace la extraccion de caracteristicas utilizando
patrones binarios locales y descriptores de textura Haralick, para asi deter-
minar la regién afectada por la enfermedad, de esta manera aislar tanto el
area sin enfermedad y el drea con enfermedad, para su fase de clasificacién o
identificacién de la enfermedad se utiliza Support Vector Machine. Una vez
que se logra clasificar la enfermedad, se procede con la determinacion de la
severidad en las hojas del cafeto, por ejemplo, si se desea conocer el grado de
severidad en una hoja esta vendria a ser el drea de afeccion de la enfermedad




sobre el area total de la hoja sin enfermedad, este ultimo proceso fue basado
en segmentacién de iméagenes y conteo de pixeles, cabe destacar que este
proceso se realiza en varias hojas de la planta para realizar un diagndstico
correcto.

Se realizé el proceso de entrenamiento haciendo uso de 10 modelos de apren-
dizaje maquina basados en Suport Vector Machine, de los cuales 4 de los 10
modelos obtienen exactitud superior al 80 %, los 2 primeros modelos obtienen
87.50% y 95.53 % cuyo resultado puede ser enganoso porque solo considera
la variacién en la intensidad de los pixeles en los canales de color RGB.

Se enfoca en la Roya Amarilla y su diagnéstico optando una clasificacion
binaria limitando el proceso de identifcacion de mas enfermedades, cuando
existen varias enfermedades que afectan las hojas y son perjudiciales para
los cultivos; se pudo haber mejorado los resultados obtenidos haciendo uso
de una red neuronal convolucional hibrida donde la capa clasificacion estaria
compuesta por Support Vector Machine de tipo multiclase de esta manera
evitar los resultados enganosos debido a la variacién de intensidad de pixeles.

. “Clasificador de hojas mediante Deep Learning” (Galarraga, [2017)), desarro-
llado y publicado en el repositorio de la Universidad Politécnica de Madrid,
Espana; considerando que las plantas son importantes para el ser humano, a
consecuencia de plagas son afectadas por muchas enfermedades, el siguiente
trabajo de investigacion consiste en disenar, desarrollar y evaluar un cla-
sificador de enfermedades basado en aprendizaje profundo, trabajando con
enfermedades en las uvas y enfermedades en los tomates. Este proceso tiene
3 etapas, la primera consiste en segmentar la imagen extrayendo y aislando
regiones de interés en la imagen, la segunda etapa consiste en buscar los
mejores parametros para entrenar la arquitectura de red neuronal.

Las tareas que realiza son:

= Proporciona informacion de la clase de hoja, si este es perteneciente a
una hoja de uva o tomate.

= Proporciona informacién del estado de la hoja, la enfermedad, la causa,
sintomas y sugerencias.

» Enfermedades en la uva.- Podredumbre Negra (Black rot), Yesca,
Mancha.

= Enfermedades en el tomate.- Mancha Bacteriana, Tizén temprane-
ro, Tizén tardio, mancha negra, mancha de la hoja, Arana Roja, Rizado
amarillo de tomate.

Se obtiene un rendimiento de clasificacién de 98.37 % concluyendo que los
modelos de aprendizaje AlexNet son buenos para la extraccién de carac-
teristicas ahorrando el tiempo de ejecucion durante el entrenamiento, ob-
teniendo un modelo capaz de clasificar correctamente 2021 iméagenes de un
total de 2053 ejemplos preclasificados por un experto.

El clasificador define si la enfermedad corresponde a una uva o un tomate
y nos muestra las enfermedades de esa clase, mas no especificamente la en-
fermedad en particular para su posterior tratamiento; la herramienta de



simulacién no muestra el control asociado a cada enfermedad clasificada,
serfa mas completo en caso fuese asi, el uso de gran cantidad de datos de
entrenamiento y validacién (mds de 10000 imédgenes) hace més eficiente al
modelo AlexNet evitando complicaciones relacionados a la complejidad de
la arquitectura durante el entrenamiento.

1.3. Justificacion

El café es un recurso natural con mayor indice de consumo a nivel mundial,
la produccién de este recurso en nuestro pais es alto ocupando el undécimo lu-
gar produciendo 192000 kilogramos de café equivalente al 2.23 % de la produccion
mundial segun International Organization Coffee (ICO) EL informacion recopilada
a abril del 2019. Reemplazar los métodos tradicionales de clasificacién de enferme-
dades por un prototipo de sistema de clasificacion automatica sirve para realizar
un diagndstico oportuno y réapido evitando la propagacion masiva de plagas y efer-
medades con el apoyo de una herramienta tecnoldgica que consiste en clasificar la
enfermedad sin conocimiento previo y brindar informacion técnica para su pos-
terior control y manejo agronémico sin contar con la presencia obligatoria de un
especialista; la optimizacién de los tiempos de clasificacién y diagnéstico de las en-
fermedades sin tener conocimientos avanzados obtenidos a través de la experiencia
ofrece facilidades a toda la comunidad de caficultores para que puedan controlar
las enfermedades y plagas que afectan las hojas de los cultivos evitando pérdidas
econémicas garantizando la calidad y cantidad de granos durante la produccion
del café, de esta manera resolvemos el problema de la clasificacién manual y tra-
dicional de las enfermedades que conllevan a diagnésticos tardios con un margen
de error y limitados a ser aplicados solo por especialistas; asi mismo el prototi-
po de sistema de clasificacién de enfermedades en las hojas podria ser aplicado
a otro rubro como enfermedades en hojas de la palta, tomates, rocotos o todo
relacionado a cultivos agricolas, es factible ampliar el dataset de imagenes con los
datos requeridos (imégenes de hojas enfermas de palta, tométes, rocotos y otros) e
iniciar nuevamente el proceso de entrenamiento haciendo uso de las arquitecturas
propuestas y a su vez mostrar la funcionalidad en el prototipo construido.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Construir un prototipo de sistema basado en visiéon computacional para auto-
matizar el proceso de clasificacion de enfermedades en hojas de cafeto.

1.4.2. Objetivo especifico

1. Crear el dataset de imagenes de enfermedades en hojas del cafeto para en-
trenar los modelos de aprendizaje automatico.

ZVer en:https://www.infocafe.es/cafe/principales-productores-cafe.php



2. Disenar el modelo de aprendizaje automatico y proponer otras arquitecturas
basadas en redes neuronales convolucionales.

3. Entrenar y evaluar los modelos de redes neuronales y verificar la tasa de
exactitud.

4. Aplicar técnicas de segmentacién de imagenes y determinar el grado de se-
veridad en la hoja, caso Hemileia Vastatrix.

1.5. Alcances y limitaciones

1.5.1. Alcances

= Kl calculo de drea de una regién de la imagen se esta realizando en base al
conteo de pixeles, por lo que la captura de imagenes debe realizarse en un
entorno plano.

= En la actualidad no se cuenta con un conjunto de imagenes etiquetadas de
las enfermedades de cafeto que danan las hojas, se realiza la captura en un
entorno semicontrolado, donde las imagenes de cada hoja enferma no tie-
ne objetos al rededor de ella, y de igual manera el proceso de prediccién se
realiza con una hoja sin objetos al rededor; al considerar un entorno semicon-
trolado comprendemos que las imagenes son tomadas con un determinado
fondo, evitando obstaculos que conllevan a un preprocesamiento mas com-
plejo.

1.5.2. Limitaciones

Se aprecia la complejidad del problema debido a que existen muchas enferme-
dades que danan la produccién del café, cabe senalar que hay enfermedades que
se encuentran dentro del fruto y son dificiles de identificar tales como la broca
de café, de igual manera con las enfermedades que afectan directamente a la raiz
de la planta, asi mismo suele suceder con los tallos, por tal motivo se investiga
enfermedades que danan las hojas del cafeto porque son perceptibles a la vision
humana, existen condiciones medio ambientales como oclusién, sombras, superpo-
sicion, viento, que no permite una coleccion eficiente de datos, a continuacién se
define algunas limitaciones especificas del trabajo de investigacion.

= Se limita las enfermedades a investigar, las que danan las hojas con mayor
incidencia y son perceptibles a la vision humana son Leucoptera Coffeella,
Mycena Citricolor, Hemileia Vastatrix, se trabaja con un total aproxi-
mado de 1000 hojas por enfermedad tanto para entrenamiento y
validacion, que son recolectados de cafetos de la Provincia de La
Convencién, Departamento del Cusco.

s El calculo de drea de una regién de la imagen se esta realizando en base al
conteo de pixeles, por lo que la captura de imagenes debe realizarse en un
entorno plano.



= No se cuenta con recursos hardware autosuficientes tales como una camara
profesional para tomar buenas fotos, una buena computadora para realizar
el proceso de entrenamiento, considerando que se usa Google Colaboratory
este se reinicia cada cierto tiempo generando inconvenientes durante el en-
trenamiento.

1.6. Metodologia

El trabajo de investigacién tiene un enfoque exploratorio, porque pretende
investigar las enfermedades en las hojas del cafeto y a su vez plantear una soluciéon
de automatizar el proceso de clasificacién basado en visiéon computacional, creando
un vinculo de estudio entre la biologia del café y visién computacional el cual da
origen a los resultados de un tema poco estudiado para familiarizarnos y se puede
considerar aplicable a la sociedad. (Ernandez Sampieri, 2014). A continuacién, se
presentan los siguientes pasos a seguir:

= Construccion del dataset de imagenes. En esta etapa se lleva a cabo
la toma de fotografias de las hojas del cafeto con enfermedades que son de
interés, dichas imédgenes suelen variar por muchos factores, estas deben ser
tomadas de diferentes angulos, al finalizar esta etapa se debe contar con un
conjunto de imégenes.

= Disenar una arquitectura con redes neuronales convolucionales.
Esta etapa es importante, consiste en investigar técnicas de aprendizaje
automatico relacionados al aprendizaje supervisado como redes neuronales
convolucionales, y disenar una arquitectura de clasificacion de enfermedades.

= Desarrollo. Consiste en la implementacion del prototipo del sistema de cla-
sificacién de enfermedades basado en la arquitectura de red neuronal convo-
lucional de la fase anterior, asi como aplicar la pérdida de la entropia cruzada
categorica para medir el rendimiento basado en la métrica precision.

1.7. Contribuciones

Este trabajo de investigacién cuenta principalmente con dos contribuciones
para la comunidad de investigadores, agronomos y caficultores:

= Contar con un diseno adecuado al contexto de investigacién que sea capaz
de clasificar las enfermedades que danan las hojas del cafeto.

= Contar con un conjunto de imégenes de enfermedades que danan las hojas
del cafeto que pueden ser usados en trabajos de investigacion futuros.

El siguiente trabajo de investigacién espera tener el siguiente impacto social:
Fomentar el desarrollo de trabajos de investigacion del ambito tecnoldégico aplicado
al campo de la agricultura especificamente cultivo de café, para mejorar el manejo
agronomico y el proceso de produccion del café y asi garantizar la calidad de
granos.
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Capitulo 2

Marco conceptual

2.1. El Café

El café es un grano formado por dos semillas cubiertas por una sedosa envol-
tura, es el producto de interés que sufre muchas transformaciones para llegar a ser
apto para el consumo humano y a su vez garantizar la calidad de este fruto. Los
arbustos donde se alojan los granos se denominan cafeto, crecen en regiones tropi-
cales y pertenecen a la familia de los rubidceos del género Coffea. A continuaciéon
se muestra la estructura de un grano de caféj_-], en la figura

Figura 2.1: Estructura de un grano de café

Centro corte
Grano (endosperm)

\

Piel plata (epidermis)

Pergamino cubrir

Pectina capa

Pulpa (mesocarp)

Exterior de la piel

Estructura de una cereza de café

fuente:www.tumundodelcafe.com/wp-content /uploads/2018/05 /fruto-de-cafe.jpg

, Tabla 2.1: Clasificacién de enfermedades en el café
Area afectada | Nombre Comun Nombre Cientifico
Hojas Minador de Café Leucoptera Coffeella

Ojo de Pollo Mycena Citricolor

Roya de Café Hemileia Vastatrix

Frutos Broca de Café Hypothenemus hampei
Cercospora Cercospora Coffeicola

Ramas/Tallos Aranero Pellicularia Koleroga

Fuente: SENASA| (2003])

Lver en:www.tumundodelcafe.com /morfologia-del-cafe/
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2.1.1. Hojas del café

La hoja del cafeto es un componente muy fundamental para el proceso de
crecimiento y maduracion, al igual que en otras plantas la circulacion de nutrientes
asi como el proceso de fotosintesis es realizado a través de las hojas. Generalmente
tienen un color verde oscuro y verde claro en la etapa temprana de maduracion,
las hojas del cafeto tienen seis partes como se muestra en la Figura [2.2]

= Estipula, son pequenas protuberancias encargadas de la proteccién de la
hoja.

= Peciolo, tallo muy delgado que une las hojas con las ramas.

= Nervio Central, pequenas venas que se encuentran sobre la hoja, son las
encargadas del transporte de nutrientes.

= Margen, borde de la hoja.

= Limbo, toda la hoja donde se realiza la fotosintesis, en esta region se encuen-
tra la clorofila.

Figura 2.2: Estructura de una hoja de cafeto

LIMBO
Lamina de la hoja, constituida por:
- Haz: parte superior
- Envés: parte inferior

MARGEN
(Puede ser dentado, ondulado
o liso, como en este caso)

AXILA Py

PECIOLO
Rabito que une el limbo de

. la hoja con la rama o tallo
N \
N\

ESTIPULA
Pequeno apéndice que protege la
yema que dara lugar a la hoja. Puede
mantenerse en la base del peciolo

fuente:https://es-static.z-dn.net /files/d8b /f5181f5eee947bad1392bedf5cc4a45b.jpg

2.1.2. Botanica del café

Las plantas de café tambien conocido con el nombre cientifico de coffea arabica,
tiene una peculiaridad natural de realizar paralelamente el proceso de florecimen-
to, generacién de granos y maduracién(granos con tonalidad carmesi), estos son
recolectados varias veces al ano de acuerdo al estado de sanidad que tengan las
plantas pueden producir aproximadamente dos mil cuatrocientos gramos de granos
verdes al ano(Nini Maria, [2016)).
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2.1.3. Clasificacion taxonomica de las enfermedades de café
Hemileia Vastatrix

Clasificado como un patdégeno biotréfico que crece y se fortalece en el interior
de los cultivos hospederos tales como el café, estudios morfolégicos y moleculares
demostraron la taxonomia de Hemileia Vastatrix. Perteneciente al Reino Fungi,
Phylum Basidiomycota, orden Pucciniales, familia Chaconiaceae, género Hemileia,
especie Hemileia Vastatrix y nombre comin Roya de Café(Céceda, [2018]).

Leucoptera Coffeella

También conocido como micro lepidoptero que dana y se alimenta de las hojas
del cultivo de café clasificado taxonémicamente como; nombre comun Minador,
nombre cientifico Leucoptera coffeella, Phyllum Arthropoda, clase Insecto, orden
Lepidoptera, familia Lyonetiidea(” minador de hoja”)(CUBIDES, 2019).

Mycena Citricolor

Enfermedad también conocido como Ojo de pollo cuyo objetivo es mermar
la producciéon del café; perteneciente a Phylum Basidiomycota, Subphylum Aga-
ramycotina, Clase Basidiomycetes, orden Agaricales, familia Agaricaceae, género
Mycena, especie Mycena citricolor(TUCHEZ, 2019).

2.1.4. Enfermedades en las hojas de café

Las enfermedades que danan las hojas del cafeto basicamente ocasionan un
déficit en la produccion, entre las enfermedades con mayor recurrencia en los cul-
tivos se tiene Hemileia Vastatrix, Mycena Citricolor, Leucoptera Coffeella.

Hemileia Vastatrix(Roya Amarilla)

La roya de café es una de las enfermedades con mayor incidencia y més temida
por los caficultores peruanos(Agarwal, 2018)), esta enfermedad es causada por un
hongo llamado Hemileia Vastatrix, perteneciente a la familia Puccineaceae, estos
se alojan especialmente en las hojas, aparecen en forma de manchas amarillas y
se extienden en el contorno de la hoja hasta tornarse un color naranja débil con
el objetivo de matar las hojas y producir la caida, las etapas en el proceso de la
enfermedad son(Barquero Mirandaj, 2013).

= Crecimiento lento.- Consiste en el inicio de produccién de esporas, hongos
en las hojas, se presentan pequenios puntos amarillos que se propagan con
dificultad.

= Crecimiento acelerado.- En esta etapa la incidencia de la roya incrementa
considerablemente de un mes a otro, dependiendo de las condiciones clima-
tologicas, si la altitud sobre el nivel del mar es mayor tarda en reproducirse
esta enfermedad.

= Crecimiento maximo y final.-En esta etapa la incidencia de la enfer-
medad en las hojas es alta, a consecuencia de ellos las hojas tienden a
caer(Barquero Miranda, 2013).
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Tabla 2.2: Grado de severidad de la roya de café
Grado | Descripcion
No tiene sintomas visibles, hoja completamente sana.
Area afectada del 1 a 5% del drea foliar.
Area afectada del 6 al 20 % del area foliar.
Area afectada del 21 al 50 % del drea foliar.

Mayor al 50 del area foliar se encuentra afectada.
Fuente:SENASA| (2003)).

=W IO

Figura 2.3: Fases Hemileia Vastatrix.

(c) Fase III

Fuente:Propia

Figura 2.4: Grado de severidad en la hoja de café

0
Fuente:www.cesvver.org.mx/wp-content /uploads/Roya07.jpg

Para el caculo del indice de intensidad de dano(IID) de la enfermedad es nesce-
sario determinar el grado de severidad como se muestra en la tabla 2.2((SENASA|
2003))

> #(GRADO)xN°Hojas por cada grado

HD = Ne GRADOS MAYOR x N°HOJAS EVALUADAS

(2.1)
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s Proceso de diseminacién.

e Diseminacion por el viento ocasionando caida de hojas enfermas.

e Las precipitaciones fluviales ocasionan el origen de esporas y disemina-
cién.

e Ventajas por exceso de sombras y alta densidad de plantas.

s Proceso de control.

e Aplicar oxicloruro de cobre posterior a la floracién de los cultivos.

Aplicar caldo bordalés, posterior a la floracion de los cultivos.

Aplicar azufre en epocas de sequia.

Aplicar Benomil, Folicur y Stroby.

Fertilizar las plantas con calcio regularmente y balanceadamente.

Leucoptera Coffeella(Minador de Café)

Las hojas del cafeto son afectadas por larvas destruyendo la dermis debilitando
la hoja. Leucoptera Coffeella es una plaga que sufre una transformacién de larva
en mariposa que permanece en los cultivos en periodos de verano, a continuacion
se muestra los estados biologicos durante el desarrollo de la Leucoptera como se
muestra en la figura (Constantino Luis, 2011)).

= Estado A.- Mina activa, donde el follaje de la hoja del cafeto ya se encuentra
danada.

» Estado B.- Dano en mas del 70 % del &rea foliar.
» Estado C.- Mina inactiva

= Estado D.- Adulto

» Estado E.- Huevo

» Estado F.- Larva

= Estado G.- Pupa

El término infestacién es usado para evaluar insectos, caso Leucoptera Coffeella,
se realiza de la siguiente manera, se seleccionan 10 plantas, de estas se elige una
cantidad de hojas por planta, y se define cuantas tienen la infestacién, el resultado
es la sumatoria del cociente de la cantidad de hojas infectadas y cantidad total de
hojas por planta.(SENASA. |2003).
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Figura 2.5: Estado bioldgico de la Leucoptera Coffeella

Fuente:(Rueda et al., |2018))

= Biologia

e Permanecen inmoviles durante el dia en el envés de las hojas.

e En la noche se reproducen mediante la oviposicién en el haz de las
hojas.

e Las larvas se alimentan de la dermis de las hojas ocasionando defolia-
cion.

¢ Disminuye el ataque a las plantas gracias a las precipitaciones fluviales
(mayor infestacién en temporada seca).

e Las plagas de expanden por el exceso de sombras.
= Danos
e Minaduras en el envés de las hojas a un principio claras posterior a ello
color pardo o marrén oscuro.
e A mayor indice de infestacion defoliacion de las hojas.

e Crisis en produccién y calidad del grano.
= Proceso de control

e Evitar el uso excesivo de abonos nitrogenados.

e Criar y liberar de parasitoides(Neochrysocharis inmaculatus, Cirrospi-
lus, Microlygus y pediobius) en los cultivos de café.

e Crianza y liberacién de predadores(Crematogaster y Chrysoperla)

e Aplicar quimicos como insecticidas, traslaminares, lufenurén y abamec-
tina.
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e Aplicar abonos ricos en calcio.

e Realizar podas periddicas y evitar el exceso de sombras.

Mycena Citricolor(Ojo de Pollo)

Es una de las enfermedades que estropean las hojas y frutos, causada por el
hongo Mycena Citricolor que presenta una mancha redonda y hundida en frutos,
color amarillo al inicio finalizando con un color pardo, y en hojas presenta una
caracteristica peculiar de manchas circulares visibles en haz y envés de las hojas,
color marron oscuro a un inicio y color blanquecino al final con perforaciones de
hojas y defoliacién(Lizarra Valencia, 2012).

= Proceso de diseminacion
e El emboscamiento de la parcela(concentracién de la humedad) favorece
la caida de hojas.
e Ataques constantes en zonas con baja altitud sobre nivel del mar.

e Ataques severos en regiones limitrofes con el bosque.
= Proceso de control

e Podas periddicas para la ventilacion de los cultivos.
e Podar los drboles para evitar exceso de sombra y ventilar la parcela.

e Utilizar caldo bordales posterior a la floracién y evitar aplicarlo en otro
periodo.

e Aplicar Amistar y Folicur.

;3,9.-2.'- X\ &"\fi,-’i '

~

Fuente: Elaboraciéon propia
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2.2. Visién computacional

Para poder entender visién computacional es esencial analizar conceptos de vi-
sion, se caracteriza por el proceso de producir informacién til para el observador y
que no tiene caracteristicas irrelevantes, es realizada a partir de una imagen.(Marr,
1982). Sin embargo visién computacional viene a ser el proceso computacional de
obtener informacion 1util para el observador reduciendo areas innecesarias de la
imagen para su posterior procesamiento e interpretacion.(Enrique Sucar, |2018al)

2.2.1. Procesamiento de imagenes

Tiene como objetivo, trabajar en las regiones de interés de una imagen para
su posterior reutilizacién. Durante el procesamiento de imagenes se puede aplicar
transformaciones para mejorarlas(Enrique Sucar), 2018a)):

= Eliminar ruido de la imagen, asi como malformaciones.

= Aplicar ecualizacion y otras técnicas para mejorar el contraste, color y otras
propiedades de la imagen.

= Extraer objetos de interés, a través de técnicas de segmentacion, etc.
Caracteristicas basicas en una imagen:

= Imagen.- Representacion bidimensional del mundo tridimensional, definida
como una matriz de dimensiones NXM.

» Histograma.- Es la representacion de la frecuencia de aparicién de cada
uno de los valores de la imagen.

= Brillo.- Es el proceso de anadir cierta cantidad al valor de intensidad de los
pixeles, si la cantidad es positiva incrementa el brillo caso contrario dismi-
nuye.

» Contraste.- Propiedad de la imagen que incrementa la textura.

= Color.- Definido como la abstraccion del medio relacionado con la respuesta
de la visién humana a las longitudes de onda del espectro visible, relacionado
a los 3 tipos de sensores que existe en el ojo que responde de acuerdo a
la longitud de onda, la combinacién de estas senales de sensacion forma
los colores que podemos abstraer o percibir, existen formar de codificar los

diferentes espacios de color que se detallan a continuacién(Enrique Sucar,
2018b).

e RGB.- Viene a ser la combinacién de los 3 colores primarios, R(Rojo),G(verde),

B(Azul).

e HSI.- Modelo que mejor se adecua a la percepciéon humana, sus com-
ponentes son I(intensidad), H(Croma), S(saturacién).
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Figura 2.7: Ondas de color
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Fuente: (Enrique Sucar), 2018b)), Figura 1.14

Operaciones puntuales

Una operaciéon puntual se define como una funcién de transformacién de una
imagen de entrada en una imagen de salida, existiendo una correspondencia entre
el pixel de entrada y el pixel de salida definido matematicamente de la siguiente
manera.

S(z,y) = f(E(z,y)) (2.2)

Binarizacion por umbral es una operacién puntual para binarizar la imagen, ob-
teniendo una imagen en escala de grises, con valores de pixel 0 y 1 de acuerdo a
un pardmetro llamado umbral T (threshold).

S(z,y) =1, Ez,y)>T S(z,y)=0, FE(z,y)<T (2.3)

Esta técnica puede ser usada para separar regiones de interés, con el inico pro-
blema de determinar un valor 6ptimo para el umbral T(Enrique Sucar} 2018c)).

Ecualizacion del histograma

Para definir ecualizacion del histograma es necesario definir histograma. El
histograma de intensidades es la distribucion de cada nivel de intensidades dentro
de una imagen, proporcionando la probabilidad de ocurrencias en cada nivel de
grises. La ecualizaciéon del histograma tiene como objetivo mejorar una imagen que
tiene bajo contraste, obteniendo una mejora para la apreciacion de los detalles de

interés.
n

k
p(ry) = . (2.4)
Donde:
p(rx) = Propabilidad del nivel k.
ny : Numero de pixeles que toma el valor del nivel k.
n : Numero total de pixeles en la imagen.
Para obtener la ecualizacion del histograma se tiene que realizar el siguiente
proceso:
Definamos un nuevo nivel.
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Figura 2.8: Histograma, Minador de café.

Histograma escala de grises
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(a) Imagen en escala de grises (b) Histograma con varios niveles de gris

Fuente: Propia

Donde:

T': Funcién monoténicamente creciente.
0<T<1

Considerando:

p(s), p(r): Densidades de probabilidad.
Por teoria de probabilidad se tiene:

p(s) = plr) ] (2.6

Utilizando como funcién de transformacién la funcion acumulativa se tiene:
s=T(r)= /p(r)dr (2.7)

Derivando s con respecto a r en se obtiene:

% () (2.8)

Sustituyendo [2.§ en [2.6] se obtiene:

p(s) =1 (2.9)

Asi se obtiene una distribucién uniforme para el histograma y se logra mejorar el
contraste, en caso discreto se tiene:

s(k) = T(r) = 3 % (2.10)

Filtrado de imagenes

El filtrado de una imagen consiste en aplicar una transformacion 7' a una
imagen de entrada (f), generando una imagen de salida (g) con la finalidad de
acentuar o disminuir ciertas caracteristicas de la imagen.

g(z,y) =T[f(z,y)] (2.11)
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El conjunto de puntos que componen una imagen se denomina dominio espa-
cial, donde se aplican transformaciones(7") sobre la imagen de entrada f(x,y), la
transformacién es un operador que se aplica a las vecindades del pixel de interés.
Una de las formas de aplicar las transformaciones es a través de una mascara, una
mascara se define como una matriz bidimiensional de tamano 3x3 o mas, que se
desplaza como una ventana deslizante a lo largo de la imagen multiplicando los
valores en comun de la imagen y de la mascara(Gonzales, 1995)).

wl(x_]-7y_]-) w2(‘r7y_1) w3<x+17y_]‘)
wa(z —1,y) ws (2, y) we (2 +1,y)
’w7(l'—1,y—|—1) w8(x7y+1) 'lUg(flf“‘l,y"‘l)

Al aplicar la méscara se obtiene la nueva imagen g(x)
a:wlf(m_ 17y_ 1) —I—wgf(x,y— 1)
b=wsf(x+1y—1)+wif(x—1y)+wsf(z,y)

9(x) = atbtws f(z+1, y)+wr f(a—1, y+1)+ws f (2, y+1)+we f(z+1,y+1) (2.12)

Suavizado de imagenes

Son utilizados generalmente para disminuir los efectos negativos que puede
tener una imagen digital, por ejemplo el ruido y otros que no sean de interés, a
continuacion se muestra algunos métodos de suavizado.

= Promedio de vecinos.- Este viene a ser el resultado del promedio de los
valores del nivel de gris de los puntos de f contenidos por cierta vecindad en
(x,y), representado por g(z,y) la imagen suavizada; asumiendo que se tiene
una imagen de entrada f(z,y) de NX N (Gonzales, 1995).

o) = S flnm) (2.13)

(n,m)esS

Donde:

(r,y)=1,2,...,N—1

S: Conjunto de coordendadas de puntos vecinos a (x,y).
M: Conjunto de puntos de vecindad.

(c—Ly-1) (y—1) (@+Ly—1)
(x —1,y) (z,y) (x+1,y) .. (2.14)
(x—1Ly+1) (z,y+1) (x+1ly+1)

(2.15)

NelloNellNellog
NellNell ]y
Rell=l el g

Consideramos que es un fragmento de una imagen y es el filtro a
aplicar.
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Figura 2.9: Filtro con promedio de vecinos.

= Filtro de la mediana.- El método anterior difumina los bordes y otros
detalles de contraste, para resolver el problema hacemos uso de filtros de
mediana donde remplazamos el valor de gris de un punto por la mediana de
los niveles de gris de la vecindad. La mediana m de un conjunto de valores es
el valor medio representado por m de un conjunto de valores ordenados. “La
funcién principal de los filtros de mediana es forzar a los puntos con valores
de intesidad muy distintos a sus vecinos a tener valores més proximos a sus
vecinos, de modo que se eliminan los picos de intensidad que aparecen en
areas aisladas. Un ejemplo de la utilidad de este tipo de filtro se muestra en
la siguiente imagen. La primera imagen es la original” (Gonzales, |1995)).

Figura 2.10: Aplicacién de la mediana.

64 ——
910 =12,6,4,6,9,0,7,6,5} ={0,2,4,5, 6, 6,6,?,‘3;}
6 meddians
=
2164
> 6|16|0| nuevovalor
71615

Fuente: Jorge Marquez, Figura Pag. 3

» Filtro Gaussiano.- Filtro donde el valor méaximo se encuentra en el pixel
central, disminuye los valores hacia los extremos de la matriz de la imagen,
cuando el valor de la desviacion tipica es muy pequena se obtiene una matriz
con valores entre 0 y 1, para convertirlo en enteros se divide por el valor

12+y2

g($7 y) =€ 2xs2 (216)
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Figura 2.11: Filtro de la mediana.

g [magen con Ruido
! Aleatorio

Filtro Mediana

Filtro Mediana
Ponderada

Fuente: http://alojamientos.us.es/gtocoma/pid/tema3-1.pdf, Pag 31

Tabla 2.4: Filtro gaussiano con s=1 y matriz de filtrado identidad.

114 |7 |4 1
412013312014 (]11010
71331551337 110
412013312014 (]0]0]1
114 |7 |4 |1
Glo.y) = 9(z,y)
x,y) = (2.17)

Ming., (9(z,y))

2.2.2. Técnicas de segmentacion

La segmentacion de imagenes es el proceso de subdividir una imagen en di-
ferentes objetos, partes constituyentes de la imagen; con el objetivo de separar
las partes de interés del resto de la imagen de acuerdo a la aplicacion en es-
te caso contribuyendo al reconocimiento eficiente de la enfermedad en hojas de
café(La Serna Palomino|, 2009b). Asi mismo se puede definir como la clasificacién
de pixeles de la imagen que presentan cierta similitud, el proceso de segmentacion
tiene atributos béasicos como luminancia en imagenes monocromaticas, componen-
tes de color, textura, forma, etc(La Serna Palomino, 2009a).

Segmentacién por umbralizacién

El umbral es una funcién que tiene el objetivo de convertir una imagen de di-
ferentes tonalidades en una imagen en blanco y negro de acuerdo al valor obtenido
por el umbral. Si se aplica a segmentacion basicamente vendria a ser el proceso
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Filtro gaussiano

cono=1.0
Filtro gaussiano Filtro gaussiano
cono=2.0 con o = 4.0
Fuente:
http://asignatura.us.es/imagendigital/Tema2-Partell Filtros.pdf, Pag
24

realizado por el umbral aplicado a una imagen.

Sea f(x,y) la imagen original, y g(x,y) imagen umbralizada.

Sea el umbral fijo definido por: 0 < U < 255

Las ecuaciones de umbralizacién se definen de la siguiente manera.

g(x,y) =255, sif(x,y) < Umbral ,g(x,y) =0,sif(x,y) > Umbral  (2.18)

De esta manera se elige un valor para el umbral permitiendo agrupar los pixeles
de una imagen pertenecientes a los objetos de interés dependiente del umbral. Asi
la segmentacion basada en el histograma esta relacionada con la eleccién de varios
umbrales que permite agrupar pixeles pertenecientes a caracteristicas de interés
en funciéon a los niveles de gris.

El umbral de una imagen esta definido por:

T =Tz, y,p(x,y), f(2,y)] (2.19)

Donde:

f(z,y): Intensidad o nivel de gris en el punto (z,y).

p(z,y): Representa alguna propiedad local en la vecindad del punto de interés. La
ecuacién de la imagen de salida esta definido por:(La Serna Palomino| 2009¢])

g(z,y) =0 si, f(x,y) >T

. Ecuacion de la imagen de salida, aplicando umbralizacién.
g(z,y) =1 si, f(z,y) <T

Eleccién del umbral 6ptimo.- La funcion global del histograma esta repre-
sentada por la siguiente expresiéon matematica.

p(z) = Pip1(2) + Papa(2) (2.20)

Donde: z: Variable aleatoria de intensidad.
p1(2), p2(z): Funciones de densidad de probabilidad.
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Py, P>: Probabilidades a priori.

Figura 2.13: Ejemplo de umbralizacion

Mo pixels forda
CHelo oo
| Nivel da gns
=
0 125 255

Fuente: La Serna Palomino| (2009c), Pag.15

Segmentaciéon basada en el color

La aplicacion de segmentacién basada en el color tiene un vinculo con la um-
bralizacién, eligiendo umbrales T'1 y T2 los cuales estan relacionados con el rango
de tonalidad verde con propiedades RGB para aislar la regién sana de la enferma
en la hoja de cafeto.

2.3. Aprendizaje maquina

Es una rama de la inteligencia artificial, definido como el conjunto de técni-

cas computacionales basado en brindar una capacidad cognitiva a una maquina a
través del entrenamiento de una arquitectura de aprendizaje maquina; puede ser
una red neuronal, un clasificador como K-Vecinos Préximos, Maquina de Vector
de Soporte, entre otros. El proceso de entrenamiento puede realizarse a través de
ejemplos, con la finalidad de educar y fomentar la autonomia en la concretizacion
de una tarea. Tom M. Mitchell define aprendizaje maquina como, “un programa
informéatico que aprende de la experiencia E respecto a algun tipo de tareas T,
tal y como es medido por P, mejora con la Experiencia E.” (Tom M., 2001)) Si se
tiene un conjunto de entrada y sus correspondientes salidas denominados datos de
entrenamiento, el programa debe ser capaz de entrenar y ajustarse a la algoritmia
interna para poder predecir el resultado de nuevas entradas que no pertenescan al
conjunto de entrenamiento(Cantero Lorenzo|, 2018)).
Las técnicas de aprendizaje maquina tiene muchas aplicaciones interdiciplinarias
tales como: Investigacion biomédica, reconocimiento de patrones, conduccién au-
tomatica(Chenyi Chen, [2019)), etc; a continuacion se muestra un esquema general
de los conceptos a tratar relacionados a la clasificacién de enfermedades en hojas
de cafeto(OTECH, [2019)).

El aprendizaje automatico también es considerado como una rama especifica de
las ciencias de la computacion e inteligencia artificial en el cual se crean sistemas
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Figura 2.14: Esquema de machine learning
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Fuente:www.profesionalreview.com/wp-content /uploads/2019/08 /Machine-
Learning-1.png

capaces de aprender autométicamente. El aprendizaje automatico esta contitui-
do por tres areas de estudio tales como aprendizaje supervisado, apredizaje no
supervizado y aprendizaje por refuerzo(OTECH, [2019).

= Aprendizaje supervisado.- Es el aprendizaje en el cual se ingresan datos
y sus respectivos resultados con las que crea relaciones entre ideas.

= Aprendizaje no Supervisado.- Es un entorno donde no se tiene respuestas
y la propia inteligencia artificial tendra que generar sus respuestas, sean o
no acertadas, a consecuencia de ello crea su propia regla.

» Aprendizaje por refuerzo.- Cuando se le entrena a la arquitectura en
las habilidades que flaquea para fortalecer, caso de una arquitectura que no
detecte imagenes con poca luminosidad se le entrena con imagenes tomadas
en la oscuridad, este aprendizaje es llamado por refuerzo.

2.3.1. Aprendizaje supervisado

Consiste en realizar predicciones a futuro basado en comportamientos o carac-
teristicas ya registrados (histérico de datos), permitiendo la bisqueda patrones
de datos histéricos relacionando todo con un campo especial, denominado campo
objetivo. Por ejemplo, la clasificacion de correos mediante etiquetas de “spam”
o “valido”; dando inicio al analisis de caracteristicas o patrones que tienen los
correos etiquetados. Dentro de la categoria del aprendizaje supevisado destacan
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algoritmos de clasificacion y regresion.

Regresion

Predice valores continuos(valores numéricos, 1,2,3, etc)(Varios, [2015)), implica
que el resultado a las preguntas esta expresado mediante una cantidad que se
define de manera flexible segtin a los pardmetros de entrada(Ligdi, 2018]).
Ejemplos:

= Predecir el precio de venta de una propiedad.
= Predecir el tiempo de permanencia de un empleado en una empresa.

= Tiempo estimado de recorrido de un vehiculo del origen al destino.

Clasificacion

Muestras etiquetadas como pertenecientes a una determinada clase, dos o mas
clases tambien denominado categoria, nos referimos a categorias arbitrarios segin
el tipo de problema, entre las técnicas de clasificacién de aprendizaje automatico
se tienen a las redes neuronales, K-Vecinos Proximos, Maquinas de Vector de
Soporte, entre otros.(Gato Utrera, 2017)

Ejemplos:

= Determinar la categoria de una imagen, si este corresponde a un gato o perro,
u otra clase.

= Definir el tipo de tumor, si es benigno o maligno.

2.3.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales artificiales son objetos de programacion que imitan el
funcionamiento de las neuronas bioldgicas, formadas por una interconexién de
redes que tienen una estructura jerarquica con informacién en cada neurona, asi
mismo se define como un método de resolver problemas complejas de manera
automatica(Rivas-Asanza et al., 2018). Una red neuronal artificial puede asimilarse
a una estructura del sistema nervioso.

En una red de neuronas existe un valor sindptico o peso que pondera las senales
que recibe por sus entradas y que determina la fuerza de conexién entre dos neu-
ronas, al evaluar una neurona se calcula el conjunto de fuerzas o valores sobre la
neurona(llamado NET), la combinacién de senales que puede recibir una neurona
esta expresada por la siguiente férmula(Gestal Pose, |2019).

=z

NET(t) = 1[W,,-.O,(t —1)] (2.21)

J=1

Donde W;; es el peso de conexion de una neurona emisora ¢ a una neurona recep-
tora j.

Capas neuronales.- Una vez definida una neurona computacional se procede
con las construccién de una red neuronal completa, se encuentra constituida por
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Tabla 2.5: Caracteristicas de una red neuronal artificial

Caracteristica

Descripcién

Topologia de red

Permite determinar la capacidad representativa de como
una cantidad de neuronas estan distribuidos en capas y
distribuidas entre si. Donde la topologia de red se basa
en el problema a resolver.

Regla de aprendizaje

Una red neuronal es una integracion de diversos sistemas
de aprendizaje, es por ello que tienen la capacidad de
aprender a través de un entrenamiento previo.

Tipo de entrenamiento

Una red neuronal artificial presenta dos tipos de entre-
namiento, una que durante la etapa de aprendizaje la
red se entrena para que los pesos sinapticos se adecuen
a la red. La segunda es una etapa de ejecucion en donde
la red ya pasa ser operativa cuya red toma un valor de

funcionamiento real.

Fuente: Rivas-Asanza et al.| (2018)

Figura 2.15: Neurona artificial

Wa | ll .-\-_ NET Salida
/ ouT
y’ . FA

Fuente: |Gestal Pose| (2019) , Figura 2

capas neuronales tales como la capa de entrada, capas ocultas y una capa de sa-
lida. La estructura de cada capa neuronal esta compuesto por nodos o neuronas,
la capa de entrada es la encargada de proyectar los datos de entrada sobre los
primeros nodos de la capa oculta, esta capa tiene la cantidad de nodos o neuronas
que son requeridos para la aplicacién(arquitectura de red neuronal para resolver
un problema); las capas ocultas se encargar del procesamiento de datos recibidos
de otras neuronas aplicando una funcién de transformacién f(z). La ultima capa
oculta envia los datos procesados a la capa de salida, se llama Feedforward (Auer),
2008)) al esquema de conexién donde la informacién viaja de la entrada hacia la
salida en la red(Cantero Lorenzol 2017).

Funcion de activacion.- Es la funcién de transformacién aplicada sobre la en-
trada de informacion de un nodo para producir la salida; existen funciones de
activacion tales como Sigmoide, Relu, Softmax, etc. La funcién de trasformacion
esta definida por:

f:R—=1R

Las redes neuronales convolucionales tienen un comportamiento similar a la
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Figura 2.16: Red neuronal bajo el esquema Feedforward

_ > outputs
inputs

input layer hidden layer output layer

Fuente:

Cantero Lorenzo| (2017)), Figura 6

corteza de la vision humana y tiene una caracteristica matricial bidimiensional lo
que hace maés eficiente en aplicaciones de clasificacién y segmentacion de iméagenes.

Arquitectura de red reuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales presentan diferentes capas como filtros
convolucionales, una arquitectura neuronal enfocada a la clasificacién esta basado
en la extraccion de caracteristicas, la clasificacion esta ligado a neuronas convolu-
cionales y reduccion de muestreo.

Figura 2.17: Arquitectura referencial del una red neuronal convolucional
Inpur layer (51) 4 feature maps

{Cl) 4 fearure maps (52) 6 feature maps {C2) & feature maps

| convolution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer | fully connected MLP|

fuente: bit.ly/2KQQqw4

El objetivo de la convolucion es extraer caracteristicas de la imagen de entrada,
que consiste en anadir cada elemento ponderado del nicleo a sus vecinos. El kernel
o nucleo es una matriz bidimensional cuadrada de tamatnio impar menor o igual a
las dimesiones de la imagen de entrada, el objetivo del kernel es realizar operacion
para determinar los bordes horizontales, verticales, rectas, que son caracteristicas
propiamente dichas de la imagen, al efectuar la convoluciéon se procede con los
siguientes pasos.

= Teniendo un kernel se procede con el cdlculo matematico de multiplicar cada
elemento del kernel con su parecido de la imagen.

= Se obtiene un valor de la suma de los productos del paso anterior.
= El elemento central del fragmento toma el valor calculado.

El procedimiento se va repitiendo hasta recorrer toda la imagen; en una estructura
de red neuronal convolucional, se presenta las siguientes capas.
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Capas de convolucion

Esta capa esta constituida por neuronas convolucionales, cada una de estas
estan asociadas a un filtro no necesariamente igual en todas las neuronas de la
capa, cada neurona convolucional presenta una funcion de activacién en la redes
neuronales convolucionales, utilizamos Relu por las siglas del ingles Unidad Neu-
ronal Rectificada.

La funcién de activacion Relu esta expresada por la siguiente férmula mateméti-

ca, asi mismo existe otra funcién de activaciéon denominado Softplus(Pablo Pastor,
2018)).

Relu : f(z) = max(0,z). softplus: f(z) =1In(1+ ") (2.22)

Figura 2.18: Tranformacion de convolucién en una neurona.

e

Imagen de entrada_aff

A Matriz -imagen- de salida

Fuente:

Cantero Lorenzo| (2017)), Figura 2.4 Ejemplo de operacién de
convolucién

Figura 2.19: Aplicacién de una convolucién y Relu.
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Fuente: https://il.wp.com/www.aprendemachinelearning.com/wp-
content /uploads/2018/11/CNN-04.png

Capas de reduccién de muestreo

Es la encargada de reducir paulatinamente el consumo espacial de la repre-
sentaciéon de una imagen, asi mismo el nimero de parametros y el costo compu-
tacional de la red, una de las técnicas que se puede aplicar a la reduccion de
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muestreo es el max pooling, consiste en elegir la activacion méaxima de la re-
gién seleccionada, tambien existen otras técnicas tales como average pooling y
L2 — normpooling(Pablo Pastor| 2018]).

Figura 2.20: Max pooling y average pooling

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
4
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Fuente: https://www.researchgate.net /figure/Illustration-of-Max-
Pooling-and-Average-Pooling-Figure-2-above-shows-an-example-of-
max_fig2 333593451

Capas de clasificacion

Una vez obtenida una estructura que conste de capas de convolucién y poo-
ling continta una capa de clasificacién. Esta capa consta de neuronas que suelen
recibir las caracteristicas de las capas convolucionales y de pooling, para predecir
que categoria o clase corresponde a la imagen de entrada, caso de clasificacion
de imégenes(Pablo Pastor| [2018), previo la capa de clasificacién generalmente se
aplana en ancho, altura y los mapas de caracteristicas convirtiendolas en la capa
de neuronas, al cual se le aplica una funcién de activacion denominado Softmax
que se conecta a la capa de salida final, que tiene la cantidad de neuronas corres-
pondiente a las categorias a clasificar(Juan) 2018)).

La funcién softmax es la encargada de pasar a probabilidad entre el rango (0
y 1) a las neuronas de salida. por ejemploE]

Zver en: https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/multi-class-neural-

networks/softmax?hl=es-419
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Tabla 2.6: Ejemplo de probabilidades por clase para la capa Softmax

Clase Probabilidades
Manzana | 0.001

Oso 0.04

Caramelos | 0.008

Perro 0.95

Huevo 0.001

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 2.21: Aplicacién de Softmax

oculto

oculto logit

manzana: ;si/no?

0s0: /si/no?

golosina: ;si/no?
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huevo: ;si/no?

Fuente: Redes neuronales de clases miiltiples: Softmax, Figura 2

2.3.3. Evaluacion

Para el proceso de evaluacion del modelo construido se optd por la técnica de
entropia cruzada que tambien fue usado para la evaluacién de redes neuronales
convolucionales (David Escobedo|, 2017)), que es aplicado en problemas de clasifi-
cacion de imagenes, en el entorno de investigacion que tenemos usamos la entropia
cruzada categdrica debido a la existencia de multiples clases y una sola eti-
queta, la métrica usada es la exactitud mas conocido como accuracy,
para definir la exactitud precisamos de conceptos de matriz de confusion que co-
rresponde a la clase que se predijo y a la clase verdadera como se muestra en la
figura [2.22] “la matriz de confusién es una tabla de un clasificador de dos a més
clases que contiene informacién de las clasificaciones actuales y las predichas por
el sistema de clasificacién” (Sanchez Garrido), 2012)).

Sea el caso considerado, donde se evalian los valores para la clase A que repre-
senta a una determinada enfermedad, a esta se le considera como verdadera y todas
las demas como falsos, a constinuacion se describe cada uno de los pardmetros.

» Verdadero Positivo(TP).- Casos que pertenecen a una clase, y el clasificador
lo define en esa clase.

» Falso Positivo(FP).- Casos que no pertencen a una clase, y el clasificador lo
define en esa clase.
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Figura 2.22: Matriz de confusiéon en un entorno multiclase

Clase | Clase A B, C, D, etc.

predicha \ verdadera

A \erdadero positivo (TF) Falso positivo (FP)

Verdadero negativo

B, C, D, etc. Falso negativo (FN)
(TN)

Fuente: Sanchez Garrido (2012)

» Falso Negativo(FN).- Casos que pertenecen a esa clase, y el clasificador no
lo define en esa clase.

» Verdadero Negativo(TN).- Casos que no pertenecen a esa clase, y el clasifi-
cador no lo define en esa clase.

La métrica que se usa es la exactitud y esta definido como la proporcion del
nimero total de predicciones correctas definido por la siguiente ecuacion, en caso
de clasificacion multiclase se usa la exactitud promedio donde C es el nimero de
clases(Zamorano Ruiz, 2018).

TP +TN
Eractitud — 2.9
ractitud = o N T FP T EN (2.23)

TP, +TN;
TP, +TN; + FP;+ FN;

c
1
ExactitudPromedio = — 2.24
- Zl (2.24)
Softmax es una funcién que parametriza a un vector asignadole valores entre
0 y 1, donde la sumatoria del vector es 1, aplicados a las puntuaciones de salida
s, también representados como probabilidades de clase E]

e’

= 2.25
T (2.25)

f(s)i

Donde:
= C: Conjunto de clases.
» s5; definido como la clase 7.
» s; puntaje inferido por la red para cada clase de C.

La entropia cruzada categérica es usado en problemas de clasificacién multiclase
en caso de redes neuronales, consiste en asignar una probabilidad a cada clase
para todos los ejemplos, si existen N muestras que pertenecen a M clases, la
entropia cruzada categdrica esta definido como una funcién de pérdida que viene

3ver en: https://gombru.github.io/2018,/05/23/cross_entropy_loss/
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a ser una activacién de Softmax mas una entropia cruzada, que esta representada

por:(Rahul, 2019)

N M
. . —1
LogarithmicLoss = N Z Z Yi; * log(pij) (2.26)

i=1 j=1

Donde:
» y;; Es 1, si el ejemplo ¢ pertenece a la clase j caso contrario es 0.

» p;; Es la probabilidad que nuestro clasificador predice de la muestra i per-
teneciente a la clase j.

Figura 2.23: Pérdida de entropia cruzada categorica

Cross-Entropy

: c
f(s)i = S CE=- Zijtilog(ﬂs)z)

Fuente: towardsdatascience.com

2.4. Propuesta de arquitecturas de redes neuro-
nales convolucionales

2.4.1. InceptionV3

El médulo de InceptionV3 esta constituido por cuatro ramas en paralelo, pri-
mero una convolucion de filtro cuyo tamano es 1x1 seguida de dos convoluciones
de tamano 3x3, una convolucién de tamano 1x1 seguida de una convolucién de
tamano 3x3, un pooling seguido de una convoluciéon 1x1 y por ultimo una con-
volucion 1x1. “El resultado del modulo esta conformado por la concatenacion de
las cuatro ramas, constituido por un total de 10 moddulos que conformar la ar-
quitectura completa de InceptionV3 con ciertas modificaciones ligeras segin la
profundidad de la red. Se cambia ligeramente 5 médulos con el fin de reducir el
coste computacional sustituyendo las convoluciones nxn por dos convoluciones,
una 1x7 seguida de una 7x1. Los dos tltimos moédulos sustituyen las dos tltimas
convoluciones de 3x3 de la primera rama por dos convoluciones cada una, 1x3
seguida de otra 3x1, esta vez en paralelo. En total, InceptionV3 tiene 42 capas con
pardmetros” (Gomez-Rios et al.; [2019)).
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Figura 2.24: Mdédulo de la arquitectura Inception original.

Filter Concat

Fuente: Szegedy (2016), Figura 4

Figura 2.25: Mdédulo de Inception donde el filtro de la convoluciéon 5x5 es reem-
plazado por dos filtros de convolucién de 3x3

Filter Concat
3x3
i
3x3 | Ix3 | 1x1
1 1
131 1x1 | Poal | | 1x1
Base

Fuente: Szegedy| (2016), Figura 5

2.4.2. AlexNet

Este modelo consta de cinco capas convolucionales en la parte de extraccion de
caracteristicas y tres capas completamente conectadas en la parte clasificadora del
modelo. Las imagenes de entrada se ajustan al tamano 224x224 con tres canales
de color. “En términos del nimero de filtros utilizados en cada capa convolucio-
nal. Se utiliza el patron de disminucién del tamano del filtro con la profundidad.
Comenzando desde el tamano méas pequeno de 11x11 y disminuyendo a 5x5, y
luego a 3x3 en las capas més profundas. El uso de filtros pequenos como 5x5 y
3x3 es ahora la norma. Se utiliza un patrén de una capa convolucional seguida
de una capa de agrupamiento al principio y al final de la parte de deteccién de
caracteristicas del modelo” (Rizwan, 2018b)).

“El modelo se entrena con el aumento de datos. Lo que aumenta artificialmente el
tamano del conjunto de datos de entrenamiento brindando mayor recurrencia para
aprender las mismas caracteristicas en diferentes condiciones” (Rizwan, 2018b).
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Figura 2.26: Modelo Alexnet
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Fuente:
http://sitiobigdata.com/wp-content /uploads/2019/05 /Innovaciones-
arquitect % C3 %B3nicas-en-redes-neuronales2.png

= Primera capa: La entrada para AlexNet es una imagen RGB de 224x224x3
que pasa a través de la primera capa convolucional con 96 mapas de ca-
racteristicas o filtros que tienen un tamano de 11x11 y una zancada de 4.
Las dimensiones de la imagen cambian a 55x55x96. Luego, AlexNet aplica
la capa de agrupacion maxima o la capa de submuestreo con un tamano de
filtro de 3x3 y una zancada de 2. Las dimensiones de la imagen resultante
se reduciran a 27x27x96.

= Segunda capa: A continuacion, hay una segunda capa convolucional con 256
mapas de caracteristicas que tienen un tamano de 5x5 y un paso de 1. Luego,
nuevamente hay una capa de agrupacién maxima con un tamano de filtro de
3x3 y una zancada de 2. Esta capa es la misma que la segunda capa, excepto
que tiene 256 mapas de caracteristicas, por lo que la salida se reduce a
13x13x256.

= Tercera, cuarta y quinta capas: Las capas tercera, cuarta y quinta son capas
convolucionales con un tamano de filtro de 3x3 y un paso de 1. Los dos
primeros utilizaron 384 mapas de caracteristicas, mientras que el tercero
utiliza 256 filtros. Las tres capas convolucionales son seguidas por una capa
de agrupaciéon méxima con un tamano de filtro de 3x3, un paso de 2 y 256
mapas de caracteristicas.

» Sexta capa: La salida de capa convolucional se aplana a través de una capa
completamente conectada con mapas de caracteristicas 9216 cada uno de
tamano 1x1.

= Séptima y octava capa: Lo siguiente es nuevamente dos capas completamente
conectadas con 4096 unidades.

» Capa de salida: Finalmente, hay una capa de salida Softmax y con 1000
valores posibles que tienen un valor de probabilidad(Rizwan, [2018al).
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2.4.3. VGG-16

VGG-16 es una arquitectura de red neuronal que fue propuesto por K. Simons
y A. Zisserman alcanzando una presicién de 92.7% en la prueba de ImageNet
del ano 2014, ImageNet viene a ser un conjunto de datos representado por 15
millones de imagenes con 22000 categorias aproximadamente, a comparacion de la
arquitectura AlexNet este consta de kernels de dimensiones 11 y 3 en la primera
y la segunda capa convolucional respectivamente y multiples filtros de tamano
3x3(ul Hassan| |2018). El nombre VGG-16 proviene del hecho de tener 16 capas,
ya sean de convoluciéon, max pooling, capas de activacion y capas completamente
conectadas, las caracteristicas se detallan a continuacion.

Esta arquitectura cuenta con 13 capas convolucionales, 5 capas de max pooling
y 3 capas densas que suman hasta 21 capas, con la diferencia de 16 capas de peso.
Conv 1 tiene 64 filtros, Conv 2 tiene 128 filtros, Conv 3 tiene 256 filtros, Conv 4
y Conv 5 tiene 512 filtros. La red VGG-16 esta entrenada en el conjunto de datos
ImageNet que tiene més de 14 millones de imagenes y 1000 clases, y alcanza un
92.7 % de precision de top 5. Supera la red AlexNet al reemplazar filtros grandes de

tamano 11 y 5 en la primera y segunda capas de convolucion con filtros pequenos
de tamano 3x3(Tewari, 2019).

Figura 2.27: Modelo VGG-16

Vo [V [TV a [TV e [T VD o -
s i e NN g nmo e (st e (nnwnes (883 3
o 2209 |22 |2/2/2|8 (2220 |2/=2/20 |&§ & & s
7 |5/58 |55 & |55 52 5558 |55 52 alalal a3
0|0 o|o o|o|o o|o|o o|lo|o o

Fuente: https://neurohive.io/wp-content /uploads/2018/11/vggl6.png

38



Figura 2.28: Arquitectura VGG-16
224 %224 %3 224 %224 x 64
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Fuente: https://neurohive.io/wp-content /uploads/2018/11/vggl6-

neural-network.jpg
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Capitulo 3

Construccion del prototipo

Para la construccion de un prototipo de sistema de clasificacién de enfermeda-
des en hojas del cafeto basado en visién computacional, se requiere construir un
set de datos de imédgenes y una arquitectura de red neuronal convolucional para
asi cumplir con los objetivos de clasificacion de la enfermedad.

Para hacer posible el entrenamiento de nuestra red neuronal convolucional op-
tamos por crear el conjunto de datos que contiene 2200 imagenes que corresponden
a las enfermedades de Hemilia Vastatrix, Mycena Citricolor y Leucoptera Coffee-
lla, en caso de Hemileia Vastatrix existen diferentes grados de severidad enfocado
directamente a la hoja el cual tiene un tratamiento especial para el calculo de la
severidad, capitulo [3.1.4]

» Hemileia Vastatrix.- Conocido cominmente como Roya de Café Amarilla,
es el término més usado por los especialistas y caficultores (Provincia de la
Convencién), enfermedad con mds recurrencia en los cultivos.

» Mycena Citricolor.- Conocido cominmente como Ojo de Pollo (Provincia
de la Convencidn), enfermedad con alta recurrencia en los cultivos.

= Leucoptera Coffeella.- Conocido cominmente como Minador de Café
(Provincia de la Convencién), enfermedad con poca recurrencia.

Se tiene 1000 iméagenes por enfermedad que contiene una tnica enfermedad[T]

excepto por Leucoptera Coffeella que tiene 200 imagenes por la poca recurrencia,
estos se distribuyen tanto en datos de entrenamiento y validacién. Las imagenes
son tomadas en su mayoria hoja completa y en fondo blanco (sobre un papel bond
A4) para facilitar la segmentacién de la regién sana y enferma en el caso de ser el
resultado de la clasificacion Hemileia Vastatrix.
Para capturar la imagen a ser procesada (clasificada en su categoria correspon-
diente), la hoja del cafeto debe estar en una superfice plana y color blanco de
preferencia hoja bond A4 y a su vez la hoja del cafeto debe estar lo mas plano
posible.

'Durante la captura de imagenes se pudo apreciar pocos casos donde una hoja de cafeto podia
tener dos enfermedades, para el tratamiento de estos casos se utiliza clasificacién multi-etiqueta,
por la naturaleza de este trabajo y la presencia masiva de las enfermedades de manera tnica en
la hoja se utiliza clasificacién multi-clase, por otro lado este trabajo esta centrado en contemplar
la clasificacién de enfermedades en las hojas del cafeto que tengan mayor recurrencia
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Para el desarrollo del proyecto, una vez obtenida la imagen de entrada com-
puesta por la enfermedad se considera cinco canales de proceso que esta constituido
por las fases de preprocesamiento de la imagen, clasificacién de la enfermedad, de-
finicién de la informacién técnica, segmentacion y célculo del grado de severidad
de dano en la hoja; cada una de estas fases constan de una serie de procedimientos
que se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 3.1: Procedimiento para la construccion del prototipo

Fases Descripciéon

Preprocesamiento Un vez obtenida la imagen de entrada se apli-
ca operaciones puntuales tales como; ecuali-
zacion del histograma, filtrado de la imagen,
suavizado de la imagen y filtro de la mediana.

Clasificacion de la enfermedad Al dataset de imagenes se aplica las arqui-
tecturas propuestas tales como; red neuro-
nal convolucional disenada, AlexNet, VGG-
16, InceptionV3 para realizar el proceso de
entrenamiento y su correspondiente predic-
cion.

Informacion técnica Se obtiene en base a la clasificacién de la
enfermedad mostrando datos como; biologia,
agente causal, dano y control de la enferme-

dad.
Segmentacion Haciendo uso de segmentacién por umbrali-
zacion y segmentacion por tonalidad de color.
Grado de severidad en la hoja Se obtiene de acuerdo al calculo mencionado

en el apartado de la Roya de Café, capitulo

pAE)

Fuente: Propia
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3.1.1. Preprocesamiento de la imagen

Consiste en el uso de técnicas de mejoramiento aplicado a la imagen de entra-
da a ser procesada, para asi tener una imagen en buenas condiciones y nuestra
clasificacion sea lo mas adecuado al resultado real. Durante la captura de datos
(imégenes) se identific6 casos donde la hoja del cafeto presenta ciertos ctimulos de
suciedad o tierra en la superficie, lo que puede ocasionar confusion con la enferme-
dad durante su clasificacion, asi mismo se pudo apreciar que algunas imagenes no
tenian claridad y contraste; para abordar estas deficiencias se utilizan técnicas de
ecualizacion del histograma para mejorar el contraste y filtros de suavizado como
la mediana para extraer los cimulos que no pertenecen a la enfermedad en la hoja,
se muestra los procedimientos aplicados en la figura

Figura 3.2: Preprocesamiento de la imagen
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Fuente: Propia

Ecualizacion del histograma

El proceso de ecualizacion basicamente es usado para mejorar el contraste de
algunas iméagenes que presentan poca claridad para la clasificacién de la enfer-
medad, de esta manera los detalles o caracteristicas en la imagen tienen mayor
comprension para optimizar los resultados.

Una vez obtenida la imagen en su representacion bidimensional (matriz) de lon-
gitud NxM donde N es la longitud de la imagen y M es la altura de la imagen,
tenemos que inicializar una nueva matriz (imagen resultado de la ecualizacion)
con las mismas dimesiones de la imagen de entrada definiendo los valor iniciales
de pixeles en cero. Recorremos la matriz de la imagen de entrada y almacenamos
en una variable el valor obtenido de la frecuencia del histograma representado
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por la formula de capitulo y es almacenando en la posicién respectiva
de la matriz de ecualizacion del histograma la frecuencia de intensidad calculada.
Haciendo uso de las librerias OPENCYV en python logramos ecualizar la imagen
mendiante las funciones cv2.equalizedHist y cv2.cvtColor que es usado para aplicar
la ecualizacion a una imagen de color en formato RGB capitulo[2.2.1] representado
por el siguiente algoritmo [I]

Algorithm 1 Calculo de la funcién de ecualizacion del histograma

Require: Imagenin: Matriz [0,1,...,255] tipo entero
Ensure: Hist: Matriz [0,1,...,255] de byte

1. Hist[256] =0

2: for 1 = 0;7 < 256; 7+ +; do

3: Hist[i] =0

4: end for

5: for r = 0;r < ImagenIn.rows r + +; do

6: for ¢ = 0;c < Imagenin.cols c+ +; do
7: ind = input.at < unsignedchar > (r,c)
8: Histlind] = Histlind] + 1;

9: end for
10: end for

Fuente: (2015), Pag 34

Figura 3.3: Aplicacion de ecualizacién del histograma.

B Ecualizaciond.. — O

Fuente: Propia

Filtro de la mediana

Es usando basicamente para poder mejorar la imagen de la hoja, debido a que
existen componentes externos a la hoja como ctimulos de tierra, polvo, etc que
no forman parte de las enfermedades, de esta manera nos enfocamos solo en la
enfermedad evitando confusiones en el proceso de clasificacién. Esta técnica es la
que menos difumina los bordes y no altera demasiado las caracteristicas de la hoja,
en nuestro caso para mejorar la imagen lo mas adecuado es usar el filtrado de la
mediana y es lo que utilizamos en la construccién del prototipo.
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El filtro de la mediana esta catalogada para la eliminaciéon del ruido conocido co-
mo impulso sal y pimienta, cuyos valores de los pixeles afectados por él son muy
diferentes en color e intensidades almacenados por los pixeles cercanos que tiene
una peculiaridad similar a algunas particulas que se encuentran sobre la hoja y
es lo que hace facil su eliminacién utilizando el filtro de la mediana(Fuentes, |2015).

Para aplicar el filtro de la mediana se tiene que representar la imagen en una
matriz bidimensional y definir el tamano del filtro generalmente nimero entero
impar, para el cdlculo del valor del pixel se superpone el filtro que toma los mismos
valores de la imagen como una ventana deslizante sobre la imagen, se ordenan los
valores que cubre el filtro para obtener el valor central que reemplaza a la posicién
central de la imagen que es proyectada por el filtro; este proceso se realiza hasta
recorrer toda la matriz de la imagen como se muestra en la figura (3.4

Figura 3.4: Filtro de la mediana

101{ 69| 0O
56 [255]| 87
123] 96 |157

0 [56]|69|87 |96 101|123|157|255

Fuente: https://blitzman.gitbooks.io/cuda/pr %C3 %A 1ctica-2-filtro-
mediana.html Figura
1

El tamano del filtro de la mediana depende mucho de las dimensiones que ten-
ga nuestra imagen de entrada, en caso las dimensiones mantengan 3024 x 4032 se
recomienda utilizar un filtro de tamano 27, en nuestro caso para estandarizar las
dimensiones de las imagenes se hace un reajuste a 150 x 150 trabajando con un
filtro de tamano 3 donde la eliminacién del ruido se aplica de manera adecuada;
la funcién que se utiliza para el filtro de la mediana es medianblur de la libreria
OPENCYV con parametros una imagen y el tamano del filtro, obteniendo como
resultado la figura [3.5]

img=ruta de la tmagen de entrada

imagenl = cv2.resize(img, (150,150), interpolation = cv2.INTER_ARFA)
aplicar filtro de mediana de tamano 3

imagen_procesado = cv2.medianBlur(imagenl,3)
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Figura 3.5: Aplicacion del filtro de la mediana
3 B’ Mediana - color — O H

Fuente: Propia

Filtro Gaussiano

Es usado para la eliminaciéon del ruido sobre la imagen dependiendo de la
variacién de la desviacién tipica, en caso este incremente elimina mas el ruido
pero difumina la imagen, este algoritmo no es el adecuado debido a que existe
la posibilidad de perder informacién de interés que puede ser util en la etapa de
clasificacion, solo en el caso de asignar un valor menor a la desviacién tipica elimina
en poca cantidad el ruido sin perder informacién; se esta utilizando las librerias
de python tales como GaussianBlur definiendo un valor de 9 para desviacion.

Este tipo del filtro tiene el problema de difuminar los bordes de la imagen y
reduce especialmente el ruido tipo Gaussiano producido por pequenas variantes en
la imagen originado por diferentes ganancias de sensor, ruido en la digitalizacion,
etc; este filtro Gaussiano es aplicado de la siguiente manera.

imagen_filtrada = imagen_original. filter (ImageFilter. GaussianBlur(desviacion))

En el presente trabajo para la construccion del prototipo en la fase de prepro-
cesamiento no utilizamos el filtro Gaussiano, solo se utiliza con fines demostrativos
porque al aplicar el filtro la imagen de salida no mantiene las caracteristicas y pier-
de informacién en los bordes, . La funcién GaussianBlur recibe como
parametro la desviacién, y depende del valor que este tome para poder ver los
resultados que se muestran a continuacion.
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Figura 3.6: Aplicacién del filtro de Gauss con desviacion de 9
L B ' GaussianBlur - O >

Fuente: Propia

Figura 3.7: Aplicacién del filtro de Gauss con desviacion de 27
B Original — O x m

Fuente: Propia

Como se puede ver en la figura |3.6| con una desviacion menor no difumina la
imagen pero tampoco lo mejora y extrae los objetos de la superficie de la hoja,
de lo contrario cuando el valor de la desviaciéon es muy alta, figura difumina
la imagen y se pierde el relieve y la textura que tiene la enfermedad en la hoja; si
comparamos con el filtro de la mediana figura veremos que este tiene mejores
resultados y es por ello la utilizacién en este proyecto. El filtro Gaussiano es
aplicado a través de un operador de convolucién bidimensional, ademas de un
filtro expresado de la siguiente manera:

1 22 4y?

= T 2ws? 1
g(z,y) = 5—¢ (3.1)
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3.1.2. Clasificacién de la imagen

Para efectuar el proceso de clasificacion de una enfermedad se precisa de una
imagen de entrada que es preprocesada aplicando ecualizacién del histograma para
mejorar el contraste y filtro de la mediana para eliminar el ruido. Posterior a ello
es procesada por un modelo de red neuronal convolucional pre-entrenado para con-
cretar el proceso de clasificacion de la enfermedad. Es necesario realizar el proceso
de entrenamiento de la red neuronal convolucional y se necesita un conjunto de
imagenes etiquetadas distribuidas en datos de entrenamiento y validacion, Anexo
Bl

Asi mismo se necesita de un mdédulo para realizar el proceso de prediccién,
donde se usa el modelo de red neuronal disenado y entrenado que fue guardado
como un archivo con extension .hd, este proceso cuenta con la funcién Softmax
para poder identificar la enfermedad que corresponde a la prediccién a través del
vector objetivo que contiene las probabilidades de similitud relacionado a cada
enfermedad.

Figura 3.8: Clasificacién y prediccion

? Protetipo de un sistema de clasificacii

carga imagen a procesar
v CMM propio
[~ CMNMNVGG-16

[ CMM AlexMNet

[ Inception V3
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MNombre Cientifico

Hemileia Vastatrix
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Fuente: Propia
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En la figura[3.9se muestran las etapas que surgen para construir el clasificador
de enfermedades basado en redes neuronales convolucionales y a continuacion se
describen cada una de las etapas.

= El proceso de construccion del conjunto de imagenes etiquedas es previa a
la clasificacion de enfermedades, estos corresponden a los grupos de entre-
namiento y validacién, estan estructurados como se muestra en el (Anexo

= Preparacién del conjunto de datos de entrenamiento y validacion que consis-
te, primero, en definir las dimensiones de las imagenes que seran procesados
con una altura de 150 y una longitud de 150 y facilitar el procesamiento,
también definimos la cantidad de 32 imagenes que son procesados en ca-
da paso almacenado en la variable batch_size. Para la preparacién de datos
de entrenamiento y validacién se realiza un reajuste de valores de los pixe-
les comprendidos entre 0 y 1 de esta manera se facilita las operaciones y
calculos almacenado en la variable rescale, se aplica algunas funciones para
generar datos con inclinacién (shear_range), zoom e invertidas (zoom_range,
horizontal_flip), todo ello para que el entrenamiento se realice en diferentes
condiciones.
Asi mismo se define el modo de clasificacion Categorical ya que se cuenta
con mas de dos clases y los pardmetros iniciales para la red neuronal son los
que se muestra a continuacion.

)

data_entrenamiento = ’./entrenamiento
data_validation = ’./validation’
longitud , altura = 150, 150
batch_size = 32

#Generador de datos de entrenamiento
entrena_datagenerador = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal _flip=True)
testval_datagen = ImageDataGenerator(rescale=
1./255)
entrenamiento_generador =
entrena_datagenerador. flow_from_directory (
data_entrenamiento ,
target_size=(altura ,longitud),
batch_size=batch_size ,
class_mode=’"categorical )
validacion_generador = testval_datagen.flow_from
_directory (data_validacion ,
target_size=(altura ,longitud),
batch_size=batch_size ,
class_mode=’"categorical )

Fuente: AMP-Tech, CNN desde cero, train.py
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= El proceso de construccién de la red neuronal convolucional esta definido en

el apartado y modelos propuestos en los apartados

= Una vez contruido el modelo se procede con el entrenamiento de la red
neuronal convolucional a través del siguiente codigo, haciendo uso de los
parametros iniciales definidos aplicados a la red neuronal construida.

def entrenar ():
modeloconvolucional . fit_generator (

entrena_datagenerador ,
steps_per_epoch=pasos,
epochs=epocas ,
validation_data=validacion_generador ,
validation_steps=validation_steps)

Fuente: AMP-Tech, CNN desde cero, train.py

= Al finalizar el proceso de entrenamiento se procede a guardar el modelo de
la red asi como los pesos respectivos (archivo con extensién .h5) para su
posterior uso durante la prediccién.

= para efectuar el proceso de prediccién es necesario utilizar el vector objetivo
que basicamente es la tltima capa de la red neuronal convolucional, consti-
tuida por 3 neuronas cuyos valores se encuentran entre 0 y 1 correspondiente
al porcentaje de similitud (probabilidades de clase). El médulo predecir con-
siste en leer una imagen, reajustar el tamano y utilizar la opcién predict de
la CNN cargada para guardar la informacién de la dltima capa (Softmax) en
un array o vector objetivo Result, en el array se elige la posicion del valor
maximo que representa a la etiqueta del resultado y nos muestra la etiqueta
de la enfermedad.
Para poder definir la correspondecia del indice de etiquetas de las clases y
el vector objetivo, es suficiente con imprimir la informacién de indices de la
siguiente manera:

print(entrenamiento_generador.class_indices)

{’"Hemileia Vastatrix’: 0, 'Leucoptera Coffeella’: 1, "Mycena Citricolor’: 2}

Con esto se define la posicion en la que se encuentra cada enfermedad en el
vector objetivo y aplicado la funcién softmax obtenemos el resultado con la
posicién de mayor probabilidad de similitud.

#Leer modelo de red neuronal convolucional y pesos
def predecir (imagen):
arreglo = cnn.predict (imagen)
Resultado = arreglo [0]
respuesta = np.argmax(Resultado)
if respuesta = 0:
print (" Hemileia Vastatrix”)
elif respuesta = 1:
print (" Leucoptera Coffeella”)
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elif respuesta =— 2:
print (" Mycena Citricolor”)

return respuesta
#predecir ('IMG_2345001 . png ")
Fuente: AMP-Tech, CNN desde cero, predict.py

Redes neuronales convoluciones

Para construir la red neuronal convolucional se plantea una metodologia gene-
ral que se muestra en la siguiente figura la normalizacion consiste en esta-
blecer los pardametros y condiciones iniciales, extraccion de caracteristicas a través
de capas convolucionales, pooling y activacién; para la clasificacion se utiliza una
capa de Softmax que consta de 3 clases y finalmente se realiza una validacion
mediante un médulo predecir que recibe como parametro una imagen.

Figura 3.10: Metodologia general para construir el modelo de red neuronal

Extraccion de

Normalizacian . & - Clasificador . Validacion
caracteristicas
Capas Capas de
convalucionales activacion
Capas de

consaciacidn

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Metodologia-general-de-
una-CNN _fig7 309455781

Para construir la red neuronal convolucional se trabaja con los siguientes

pardametros iniciales se considera 5 epocas los cuales estan definidos como ite-
raciones de entrenamiento, pasos esta definido como el niimero de ejecuciones en
cada iteracion, la variable filtrosConvl define el nimero de neuronas que corres-
ponde a cada filtro en la primera capa, filtrosConv2 define la cantidad de neuronas
correspondientes a cada filtro en la segunda capa, las dimensiones de los filtros de
la primera capa es 3 y en la segunda capa es 2, las dimensién del filtro de pooling
es 2, se considera tres clases que corresponden a las enfermedades de Hemileia
Vastatrix, Mycena Citricolor y Leucoptera Coffeella.
Finalmente se tiene la variable Ir que viene a ser la tasa de aprendizaje(learning
rate), definido como la rapidez o lentitud con el que un modelo de red neuronal
aprende un problema, desafortunadamente no es posible el calculo de la tasa de
aprendizaje de manera analitica o a priori, solo se establece a prueba y error que
se encuentran entre los valores de 0 y 1; en nuestro caso se trabaja con un valor
de 0.0004(Zulkifli, 2018]).

A continuacion se muestra la definicién de los pardametros iniciales.

epocas=H
longitud , altura = 150, 150
batch_size = 32
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pasos = 1000

validation_steps = 400

filtrosConvl = 64

filtrosConv2 = 32

tamano_filtrol = (3, 3)
tamano_filtro2 = (2, 2)

tamano_pool = (2, 2)

clases = 3 # clases de enfermedades
Ir = 0.0004

Fuente: Propia

El modelo de red neuronal convolucional cuenta con dos capas convolucionales,
dos capas de pooling, posterior a ello una capa densa completamente conectada
y al finalizar una capa Softmax con tres neuronas, se detallan cada uno de los
elementos de la red neuronal.

= La primera es una capa convolucional de 64 neuronas con filtros de tamano
3x3 més una funcién de activacién ReLU (Rectified Linear Unit), estos
permiten el paso de todos los valores positivos y aquellos que son negati-
vos se reemplazan por 0; asi mismo tiene como entrada la imagen con las
dimensiones definidas en los parametros iniciales. La capa de entrada re-
cibe caracteristicas especificas de la imagen en cada neurona representado
por matrices bidimensionales, en cada recorrido de la imagen se identifican
sombras, relieves, bordes, etc que estan alojados en cada neurona al cual se
aplica filtro de convolucién como se muestra en la figura [2.3.2]

= Seguidamente cuenta con una capa de max pooling con un filtro de tamano
2x2, esta capa reduce el consumo espacial o las dimensiones de la representa-
cién matricial de las nuevas imdgenes (mapa de caracteristicas) almacenadas
en las neuronas.

= Continuando con otra capa de convolucién de 32 neuronas con filtros de
tamano 2x2.

= Finalmente se tiene una capa de maxpooling de tamano 2x2.

Asi mismo el modelo presenta una capa de aplanamiento (FLATERN)H con 256
neuronas mas una funcién de activacion ReLLU guardando todas las caracteristi-
cas obtenidas por las capas de convoluciéon y pooling, también cuenta con una
capa con funcion de inactivacion DROPOU’IH equivalente al 50 % para asi inac-
tivar ciertas neuronas y hacer eficiente el entrenamiento. Finalmente se agrega al
modelo una capa densa con 3 neuronas equivalente a las categorias de enfermeda-
des correspondiente a la probabilidad de clase en relacién a la imagen de entrada
mediante una funcién de activacion SOFTMAX.

2La capa de aplanamiento consiste en tomar la informacién de nuestras capas de maxpooling
y ponerlo en una columna con el fin de aplanarlo y transferirlo al perceptrén(Crispi, 2019).

3Dropout es una funcién de inactivacién de neuronas durante el entrenamiento lo que me-
jora la generalizacién porque obliga a su capa a aprender con diferentes neuronas el mismo
doncepto” (Maklin, [2019).
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Tabla 3.2: Descripcion del modelo de CNN

Dimension de la matriz operaciones Detalles
[150x150x3] Imagen de entrada Redimension
[150x150x64] convolucién 1 64 FM, 3x3
[75x75x64] Maxpooling 1 64FM
[75x75x32] convolucién 2 32 FM, 3x3
[37x37x32] Maxpooling 2 32FM
Capa Flatern 43808 neuronas

Capa densa 256 neuronas

Dropout 256 neuronas

Capa Softmax 3 neuronas

Fuente: Elaboraciéon Propia

La funcion softmax normaliza el vector objetivo para tener valores compren-
didos entre 0 y 1, produciendo una sumatoria de elementos igual a 1, como cada
elemento representa una clase puede interpretarse como una probabilidad de clase.
Esta funcién no se puede aplicar a cada s;, ya que depedende de s, para una clase
s;, donde s es el vector objetivo(Rahul, 2019).
Al finalizar se compila la arquitectura de red neuronal convolucional con una
pérdida de entropia cruzada categorica haciendo uso del optimizador de Adam y
la métrica Accuracy o exactitud usado para evaluar el rendimiento de la arquitec-

tura.

Continuando con el disefio del modelo de red neuronal almacenado en la va-
riable cnn se tiene lo siguiente:

cnn

= Sequential ()
cnn . add (Convolution2D (filtrosConvl , tamano_filtrol ,

padding ="same” | input_shape=(longitud , altura,

3),

cnnmn .

cnn . add (Convolution2D (filtrosConv2 , tamano_filtro2 ,

activation="relu ’))
add (MaxPooling2D ( pool_size=tamano_pool))

padding ="same”))

cnn.

cnn.

cnn
cnn
cnn

cnn

add (MaxPooling2D ( pool_size=tamano_pool))

add (Flatten ())

(
.add (Dense (256, activation="relu ’))
.add (Dropout (0.5))
.add (Dense(clases , activation='softmax ’))

.compile(loss="categorical _crossentropy ',

optimizer=optimizers.Adam(lr=Ir),
metrics =["accuracy '] )

Fuente: Propia
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Figura 3.12: Modelo de red neuronal convolucional

input: | [(?, 150, 150, 3)]
output: | [(?, 150, 150, 3)]

conv2d_input: InputLayer

y
input: | (2, 150, 150, 3)

output: | (2, 150, 150, 64)

conv2d: Conv2D

input: | (?, 150, 150, 64)
output: | (?, 75, 75, 64)

max_pooling2d: MaxPooling2D

input: | (2,75, 75, 64)
output: | (?, 75, 75, 32)

conv2d_1: Conv2D

y

input: | (?, 75, 75, 32)
output: | (?, 37, 37, 32)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D

input: | (?, 37, 37, 32)
output: (?, 43808)

flatten: Flatten

input: | (?, 43808)
output: (2, 256)

dense: Dense

input: | (?, 256)
output: | (?, 256)

dropout: Dropout

input: | (?, 256)
output: | (?,3)

dense_1: Dense

Fuente: Propia
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Figura 3.13: Visualizacién de mapa de caracteristicas convolucién 1
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.14: Visualizacion de

=

Figura apa de caracteristicas convolucién 2

Fuente: Propia

En la figura [3.15] se puede apreciar que en la primera capa convolucional se
generd 64 imagenes con filtros aleatorios aplicados, donde cada imagen extrae
ciertas caracteristicas, posterior a ello se generan imagenes reducidas mediante
maxpooling (reduccién de muestreo); finalmente se tiene la ultima capa del convo-
lucion que genera 32 imagenes a los cuales se les aplica filtros aleatorios, también
conocidos como mapas de funciones o mapas de caracteristicas.
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Arquitectura VGG-16

Para la utilizacién de la arquitectura VGG-16 propuesto en el capitulo [2.4.3
ya descrito las caracteristicas, se procede a mostrar la implementacion utilizada
para el entrenamiento. La descripcién por cada capa se encuentra en la figura
[1.3] con la unica diferencia que debe agregarse una capa densa de 3 neuronas que
corresponde a las categorias de las enfermedades con una funcién de activacion
softmax. En cada una de las capas convoluciones se aplican filtros aleatorios aso-
ciados a cada neurona con el objetivo de extraer caracteristicas como se muestran
en las figura[3.17} todo ello contribuye al aprendizaje del caracteristicas del modelo
que es almacenado como un archivo con extension .h5.

Figura 3.16: Visualizacién de los mapas de caracteristicas VGG-16
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b) Segunda capa convolucional

Fuente:Propia
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Figura 3.17: Visualizacién de los mapas de caracteristicas VGG-16
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Arquitectura AlexNet

La arquitectura AlexNet tiene cinco capas convolucionales, algunas de las cua-
les son seguidas por capas de max pooling, tres capas completamente conectadas
y finalmente un clasificador softmax de 1000 nodos que es adaptado a tres para
fines demostrativos del proyecto.

» La primera capa convolucional consta de 96 filtros, la imagen de entrada
es redimensionada a 224x224 y 3 canales que corresponde a RGB, con un
stride de 4 mas una funcién de activacion ReLLU. Seguidamente una capa de
pooling de tamano 2 y stride de 2.

= La segunda capa convolucional consta con 256 filtros, tamano de kernel 11
y stride 1. Seguidamente una capa pooling de tamano 2 y stride 2.

» La tercera capa consta de 384 filtros con tamano 3 y stride de 1 més una
funcién de activacion Relu.

= La cuarta capa consta de 384 filtros de tamano 3 y stride de 1 mas una
funcién de activacion Relu.

= La quinta capa consta de 256 filtros de tamano 3 y stride de 1 con una funcion
de activacién Relu y a continuacién una capa de maxpooling de tamano 2
con stride de 2.

» Finalmente se tiene 3 capas completamente conectada de 4096, 4096 y 1000
neuronas respectivamente con Dropout de 0.4 para prevenir overfitting|

InceptionV3

Esta arquitectura de red neuronal convolucional descrita en el capitulo [2.4.1]
cuya implementacién se detalla a continuacién. Se realiza la lectura de los pesos
de modelo InceptionV3 preentrenado en la variable local weights_file, posterior a
ello se invoca a la funcién InceptionV3 donde cargamos la imagen de entrada a ser
procesada definiendo las dimensiones a 150x150 segin a parametros establecidos
por el modelo para su posterior entrenamiento, también se definen las capas densas
de 1024 neuronas con activacién Relu, capa de Dropout con un pardmetro de 20 %
y una capa densa con funcién de activacion softmax constituido por 3 neuronas
correspondiente a las categorias de las enfermedades.

El modelo InceptionV3 extrae caracteristicas a medida van ingresando las
imdgenes en las primeras capas como se muestra en la figura [3.18] tiene la pecu-
liaridad de detectan bordes, algunos filtros detectan el fondo, mientras que otros
estan detectando solo el limite exterior de la hoja y asi sucesivamente. En la terce-
ra capa convolucional aumenta la abstraccién, los filtros ahora pueden reconocer
los bordes de la hoja y algunos filtros también activan la textura de la superficie
de la imagen. En la cuarta capa de convolucién las imagenes se han vuelto un po-
co borrosas debido a la operacién MaxPooling realizada justo antes de esta capa;
como se ingresan mas capas de agrupacion, el conocimiento que llega a la capa de

40verfitting se refiere a sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos datos
para los que se conoce el resultado deseado.
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convolucion se vuelve cada vez maés abstracto, lo que ayuda a la red completa a
clasificar la imagen correctamente, pero visualmente no nos proporcionan mucha
informacion.

Figura 3.18: Visualizacién de los mapas de caracteristicas InceptionV3

(d) Cuarta capa convolucional

R IR ETE SR U
S R S 5 R AL

(e) Quinta capa convolucional

Fuente:Propia
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3.1.3. Informacién técnica

Para proceder con la determinacién de la informacién técnica correspondiente
a una enfermedad, es necesario obtener a que enfermedad corresponde la clasifi-
cacion, por ello se tiene que esperar el resultado del proceso de clasificacién para
asi generar la informacion técnica en base a las caracteristicas de las enfermeda-
des que béasicamente consisten en mostrar la informacion. La informacion que nos
muestra es lo siguiente; biologia, agente causal de la enfermedad, dano causado
por la enfermedad y el control de la enfermedad todo ello detallado en el capitulo

214

Figura 3.19: Informacién técnica correspondiente a la enfermedad clasificada

4 Prototipo de un sistema de clasificacién de enfermedades en las hojas del cafeto basado

carga imagen a procesar
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Fuente: Propia

63



3.1.4. Segmentacion de la imagen y determinacion del gra-
do de severidad caso Hemileia Vastatrix

El proceso de segmentacion de la imagen con respecto a la region interés,

consiste en la extraccion de las regiones sanas y enfermas en la hoja del cafeto. El
proceso de extraccién se basa en técnicas de umbralizacion, este método pretende
segmentar las regiones diferentes a los umbrales pertenecientes a la tonalidad de la
familia verde, que vendria a ser la segmentacion de la region enferma y para definir
la region sana se realiza el proceso inverso, de esta manera se logra la segmetacion,
se debe considerar que la imagen a segmentar debe tener el fondo con tonalidad
blanca, debido a que el presente trabajo se enfoca mas a la parte de la clasificacion
de la enfermedad.
Definimos la imagen de entrada como f(z,y) y la imagen de salida g(x,y) para
todo el recorrido de la imagen, asi mismo establecemos los umbrales T'1 y T'2 que
esta representado por un rango de tonalidad verde expresado en formato RGB
T1[36,25,25] < f(z,y) < T2[86,255,255] linea 2 del algoritmo [2| posterior a ello
definimos las ecuaciones de umbralizacién para nuestro caso basado en el capitulo
[2.2.2] practicamente se le asigna tonalidad blanca a las regiones de la hoja que no
tiene la enfermedad quedando solo la region enferma (se extrae regiones que estan
fuera del rango de la tonalidad verde) linea 5, 6 y 7 del algoritmo .

g(z,y) = 255, sif(x,y) <T1 ,g(v,y) = 255,sif(x,y) > T2 (3.2)

Algorithm 2 Segmentacion regién enferma
Require: Imagen : Hoja original
Ensure: Imagen: Regién enferma
1: convert to hsv
2: hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
3: mask = cv2.inRange(hsv, (36, 25, 25), (86, 255,255))
4: slice the green
5: imask = mask menor a 255 inicializando mask para la nueva imagen
6
7
8
9

. enfermedad = 255*np.ones_like(img)
. enfermedad[imask] = img[imask]
save
: cv2.imwrite(enfermedad_segmentado.png, enfermedad)

Figura 3.20: Regién enferma

&°

Fuente: Propia

64



para obtener la imagen de la region sana se realiza la operacion inversa, con-
servando la méscara obtenida mediante en area del rango de tonalidad verde que
es aplicada a una imagen generada con valores de pixel 255.

Algorithm 3 Segmentacion regién sana

Require: Imagen : Hoja original

Ensure: Imagen: Regién enferma
1: convert to hsv
2: hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)
3: mask = cv2.inRange(hsv, (36, 25, 25), (86, 255,255))
4: slice the green

5: imask = mask mayor a 0

6

7

8

9

. enfermedad = 255*np.ones_like(img)
: enfermedad[imask] = img[imask]
save
. cv2.imwrite(S8ana_segmentado.png”, enfermedad)

Fuente: Propia

Figura 3.21: Region sana

r
Fuente: Propia

Para efectuar el proceso del calculo del grado de severidad en la hoja se necesita
del parametro que corresponde a la clasificacion de la enfermedad, en caso la
enfermedad detectada sea Hemileia Vastatrix se procede con el proceso del calculo
del grado de severidad de de la hoja.

Se necesita la imagen segmentada de la regién sana y regién enferma, si com-
plementamos ambas iméagenes se obtiene la totalidad de pixeles de la hoja que
representa el 100 % de la regién de la hoja. También se necesita el total de pixeles
de la regién sana y enferma que son valores representativos del area correspon-
diente a cada regién. Para obtener el grado de severidad de la hoja se aplica la
siguiente formula en base a la tabla mediante el algoritmo 5 y para el conteo
de pixeles de la regién sana y enferma algoritmo 4.
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_ , Npizeles FEnfermo
Grado severidad(hoja) = Npizeles Enfermot Sano * 100 (3.3)

Algorithm 4 Calculo de area de region segmentada a través del conteo de pixeles
Require: img: Imagen segmentada ya sea sana o enferma
Ensure: cantidad-pixeles-regién: Cantidad total de pixeles de la regién

1: rows = len(img)

2: cols = len(img[0])

3: cantidad — pixeles — region = 0

4: for k=0;k <3 k++; do

5: for : =0;7 < rows i + +; do

6: for ) =0;) < cols j ++; do

7: if (imgli, 7, k]! = 255) :  then
8: cantidad_pizeles_region = cantidad_pixeles_region + 1
9: end if

10: end for

11: end for

12: end for

13: return cantidad — pizeles — region

Fuente: Propia

Algorithm 5 Grado de severidad en la hoja, caso Hemileia Vastatrix
Require: img: Imagen segmentada, sana y enferma
Ensure: Grado de severidad: Niimero real
1: pizeles_sanos = contar_pizeles_no_blancos(imagensana)
2: pizeles_en fermos = contar_pizeles_no_blancos(imagen_en ferma.)
3: total = pizeles_en fermos + pixeles_sanos
4: severidad = pizeles_en fermos/total

Fuente: Propia
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Capitulo 4

Analisis de resultados y
discusiones

4.1. Analisis de resultados

Dado el problema de diagnodstico de enfermedades en las hojas de cafeto de
acuerdo a la clasificaciéon eficiente de las mismas, para lo cual se desempené una
serie de técnicas de clasificacién basados en redes neuronales convolucionales. Asi
mismo se considerd el método de segmentacion basado en el color de la imagen
para proporcionar un valor aproximado del grado de severidad en la hoja, en caso
el resultado de la clasificacion fuese Hemileia Vastatrix o comtinmente denominado

Roya de Café.

4.1.1. Comparativa de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales en clasificacion de enfermedades en
las hojas de cafeto

Para la obtencion del resultado, que viene a ser una enfermedad clasificada en
su correspondiente categoria, se ha disenado un modelo de red neuronal convolu-
cional que se usa para el proceso de identificacion de la enfermedad. Asi mismo se
realiza la comparativa con otros modelos de red neuronal convolucional ya cons-
truidos denominados AlexNet, InceptionV3 y VGG-16.

Se trabaja con un total de 1000 imagenes por cada enfermedad, con la tnica
diferencia de la enfermedad Leucoptera Coffeella que posee poca recurrencia en
los cultivos, por lo que las imagenes recolectadas llegan a 200, cuya distribucion
esta constituido por el 76.6 % datos entrenamiento y 23.3 % datos de validacién[']
El conjunto de imégenes construido es usado para el entrenamiento de todos los
modelos de redes neuronales convolucionales propuestos.

Para el entrenamiento del modelo definido con los parametros propios trabaja
con imagenes de entrada redimensionados a 150X150, para el modelo InceptionV3
tambien se trabaja con imagenes de entrada redimensionados a 150X150, para los

'Se considera estos pardmetros basado en el trabajo de investigacién que consiste en la ar-
quitectura de red neuronal convolucional LeNet para la identificacién de edificios histéricos
obteniendo una precisién equivalente a 95 % (David Escobedo, 2017)), Pagina 8.
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Tabla 4.1: Resultados de evaluar arquitecturas de redes neuronales convolucionales

Exactitud /Tteracién 1 2 3 4 5
CNN 0.916 | 0.926 | 0.844 | 0.913 | 0.906
AlexNet 0.437 | 0.451 | 0.442 | 0.482 | 0.571
VGG-16 0.4619 | 0.4628 | 0.4634 | 0.4614 | 0.4830
InceptionV3 0.7175 | 0.7675 | 0.7866 | 0.8040 | 0.8085

Fuente: Propia

modelos de VGG16 y AlexNet se trabajan con imagenes de entrada redimensio-
nados a 224X224.

Se considera 5 iteraciones con 1000 ejecuciones para el entrenamiento de cada
modelo propuesto, cuya métrica es la exactitud o accuracy y para la evaluacién de
los modelos se usa la pérdida de la entropia cruzada categorica y optimizadores de
coste Adam. Los resultados obtenidos por los 4 modelos de clasificacién propuestos
se muestra en la tabla [4.1]

Los resultados finales de exactitud por cada modelo se tiene, en el caso del
modelo de red neuronal convolucional diseniado es de 90.1 %, en caso del modelo
AlexNet es el 47.7 %, en caso de la arquitectura VGG-16 se obtiene una exactitud
de 46.65% y en caso de la arquitectura InceptionV3 se obtiene una exactitud de

77.68 %P

Figura 4.1: Entrenamiento del modelo CNN disenado

2671 images belonging to 3 classes.

757 images belonging to 3 classes.

\G:tensorflow:From fusr/local/lib/python3.6/dist-packages/tensorflow_core/python/ops/resource_variable_ops.py:1638: c:
actions for updating:

ing Keras pass *_constraint arguments to layers.

1/5

le8a [ ».] - ETA: 7s - loss: @.2533 - acc: 8.899%9 Epoch 1/5

1eee [ ] - 9441s 9s/step - loss: ©.2533 - acc: 8.9000 - val_loss: ©.2131 - val acc: 98.91
2/5

1880 [ »>.] - ETA: 55 - loss: ©.8792 - acc: 0.9713 Epoch 1/5

188 [ ] - 7188s 7s/step - loss: ©.8792 - acc: 8.9713 - val_loss: ©.2479 - val_acc: 8.92
3/5

1886 [ >.] - ETA: 45 - loss: ©.8358 - acc: ©.98383Epoch 1/5

leea [ ] - 6331s bs/step - loss: @.8358 - acc: @.9883 - val_loss: ©.5988 - val acc: ©.84
4/5

leaa [ ».] - ETA: 4s - loss: @.8311 - acc: @.9896Epoch 1/5

leaa [ ] - 6138s 6s/step - loss: @.8311 - acc: ©.9896 - val_loss: ©.4028 - val acc: 8.91
5/5

1e8a ».] - ETA: 4s - loss: @.8234 - acc: 8.9928Epoch 1/5

@

[
1e8a [ ] - 6086s 6s/step - loss: @.8234 - acc: @.9928 - val_loss:
ileia Vastatrix': 8, 'Leucoptera Coffella': 1, 'Mycena Citricolor': 2}

L3699 - val_acc: @.98¢

Fuente:Propia

Figura 4.2: Entrenamiento del modelo AlexNet

1086/1860 [ ] - 8839s 8s/step - loss: 8.981@ - acc: 8.4374 - val_loss: ©.9539 - val_acc: @.5444
Epoch 2/2@
53/1880 [>...veeeinniiieiiaiiii s ] - ETA: 1:20:18 - loss: ©.9744 - acc: ©.4513
.
Fuente:Propia

2Los modelos AlexNet, InceptionV3 y VGG-16 tienen arquitecturas complejas y por ello tiene
ciertas dificultades con poca cantidad de informacién para el entrenamiento, como podemos ver
incrementan su exactitud lo que puede mejorar los resultados a mas entrenamiento
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ound 2871 images beleonging to 3 classes.

Figura 4.3: Entrenamiento del modelo VGG-16

ound 757 images belonging to 3 classes.

poch 1/5
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poch 8eeez:
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‘eea/1eee [

poch @eead:

poch 5/5

15/1008 [

4

val_acc

val_acc

val_acc

val_acc

Figura 4.4: Entrenamiento del modelo Inception V3
WARNING:tensorflow:From fusr/local/lib/python3.6/dist-packages/tensorflow_core/python/ops/resource_variable_ops.py:1638:

Instructions for updating:
If using Keras pass *_constraint arguments to layers.

last layer output shape: (None, 7, 7, 768)
Found 2871 images belonging to 3 classes.

Found 757
Epoch 1/5
090/16680
10@8/1688
Epoch 2/5
09g/1680
10@8/188e
Epoch 3/5
099/1060
leee/1600
Epoch 4/5
299/16008
loee/1000
Epoch 5/5
990/1000
1088/1888

images belonging to 3 classes.

[ >
[
[ >
[
[ >
[
[ >
[
[ >
[

did not improve from @&.46335

Fuente:Propia

ETA: 45 - loss:
61265 6s/step - loss: ©.7464

ETA: 35 - loss:
45545 5s/step - loss: 9.8137

ETA: 3s - loss:
4573s Ss/step - loss: 9.5482

ETA: 3s - loss:
4485s 4s/step - loss: ©.4882

ETA: 3s - loss:
4664s 5s/step - loss: ©.4438

Fuente:Propia

B8.7465 - acc:

8.6137 - acc:

8.5481 - acc:

@.4888 - acc:

@.4448 - acc:

] - ETA: 43:89 - loss: 7.9247 - acc: 8.5883

@.6439Epoch 1/5
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@.7649Epoch 1/5
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@.8e23Epoch 1/5
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0.8333Epoch 1/5

- acc: ©.8333 - val_loss:
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.5597

L5184

L4792

val_acc:

val acc:

val_acc:

val_acc:

val_acc:

] - 7259s 7s/step - loss: 8.3323 - acc: ©.4821 - val_loss: 8.6736 - val_acc: 8.4619
improved from -inf to 8.46187, saving model to /content/drive/My Drive/TESIS/CHNN/Modelos/vggl6_2.h5

] - 7296s 7s/step - loss: B.3438 - acc: ©.4823 - val_loss: 8.6581 - val_acc: 8.4628
improved from @.46187 to ©.46283, saving model to /content/drive/My Drive/TESIS/CNN/Modelos/vgglé_2.h5
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En las figuras (. y [£:4] se aprecia el proceso de entrenamiento de la
red neuronal convolucional, que consta de 5 iteraciones con 1000 ejecuciones cada

una y al finalizar la iteracion se puede ver el promedio mostrado en la variable
val_acc que representa la métrica de exactitud que corresponde a cada iteracion;
donde se hace uso de la pérdida de entropia cruzada categérica y optimizadores
de ADAM.

Figura 4.5: Comparacion de resultados
Modelo de Redes Neuronales Convolucionales

08 0.936 9-“2W.m 8205

0.8 : 0.804 0.8085
09675 0.7866
07 NS 0.5721
- 0.6
! 0.4619 R 0.4634 Qo
8 05
&
0.4
0.4374 04424 0.4614 0.483
0.3 0.4513 o
0.2
0.1
0
1 2 3 4 5
Iteracion
——CNN ALEXNET VGG-16 Inception V3

Fuente:Propia

En la figura se aprecia el comportamiento que tiene cada modelo durante
el entrenamiento, la red neuronal convolucional disenado se mantiene constante
salvo una caida en la tercera iteracion y es la mas adecuada por el momento;
en cambio el modelo de red neuronal que tiene un progreso constante durante
el entrenamiento es el modelo InceptionV3 que en mas iteraciones puede lograr
obtener los mejores resultados, los modelos que no cumplen con las expectativas y
no surgen mejoras durante el entrenamiento son los modelos AlexNet y VGG-16.

4.1.2. Resultados de segmentacién, caso Hemileia Vasta-
trix

En caso de ser el resultado de la clasificacion Hemileia Vastatrix, se procede
con la segmentacion de la hoja enferma a procesar para la obtencién de la region
enferma y regiéon sana, para el calculo de la regiéon o area se realiza a través del
conteo de pixeles, la dimesion de las imagenes son importantes aunque no influye
en los resultados obtenidos, pero si en el tiempo de ejecuciéon al momento de
realizar el conteo de pixeles de la region.

= La region enferma esta representado por niimero de pixeles del area afectada
por la enfermedad.

» La regién sana esta representado por ntimero de pixeles del drea sana de la
hoja.
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= El grado de severidad en la hoja es obtenida del cociente de la regién enferma
entre el total del area de la hoja, que representa el porcentaje del grado de

severidad en la hoja, y es categorizado de acuerdo a la tabla del grado de
severidad, tabla

Los resultados obtenidos de acuerdo a la redimesién de las imagenes segmen-
tadas influyen en el tiempo de ejecucién para el célculo del grado de severidad en
la hoja, se trabaja con la imagen de la Figura [3.1.4]

Dimensiones | Pixeles regién sana | Pixeles region enferma | Ejecucion
100x100 12126 - 9397 9397 1.2 seg
1000x1000 1123848 - 748986 748986 12.9 seg
Fuente:Propia

Figura 4.6: Resultados, cédlculo del grado de severidad en la hoja
198 100

18a laa

12126 9397
("PERTENECE AL GRADO 3:", ©.43668278488488315)
LFinishEd in 1.251

(a) Resultados con dimensién 100x100

lege leoe

lggae 188

_______________________|__

1123848 748986

{"PERTENECE AL GRADD 3:", 8.3959211889574837)
[Finished in 12.95]

(b) Resultados con dimensién 1000x1000

Fuente:Propia

El resultado obtenido del grado de severidad en la hoja en los casos menciona-
dos es el mismo, sin importar las dimensiones, en ambos casos pertenecen al grado
3, debido a que se procesan las mismas imégenes segmentadas correspodiente a la
misma imagen de entrada que fue clasificado como Hemileia Vastatrix.

4.2. Discusion de resultados

s Célculo de severidad a nivel de hoja realizando una observacién visual ob-
jetiva haciendo uso de escalas y diagramas de evaluacion; posteriormente se
procedio al registro los datos en el formato de evaluaciéon para su posterior
analisis obteniendo una severidad en las variedades typica con 55.18 %, ca-
turra 24.64 % de incidencia y por tltimo la variedad catimor presento una
prevalencia de 4.2 %; cabe resaltar que estos resultados son muy importantes
para un diagndstico optimo, por ende un proceso de andlisis de evaluacién
manual no es recomendable, nuestro prototipo de sistema puede realizar las
tareas mencionadas y obtener los resultados del grado de severidad en la
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hoja de manera automatica optimizando los tiempos de respuesta para el
diagnostico de incidencia y severidad para la Roya Amarilla ( Hemileia Vas-
tatrix) en cultivares de café del Sector de Mandor, Distrito de Maranura,
Provincia La Convencion, Departamento del Cusco.

= El trabajo de investigacion que consiste en evaluar técnicas de aprendiza-
je maquina para la identificacién de imagenes de edificios histéricos de la
ciudad del Cusco basado en Bags Of Words y Redes Neuronales Convo-
lucionales es utilizado con fines aplicativos en problemas de clasificacion de
imégenes y evaluacién del rendimiento, al igual que el item anterior se tienen
problematicas distintas.

» El diagnédstico automatico de la Roya de Café Amarilla aplicando técnicas de
procesamiento de imagenes y aprendizaje maquina cuyo objetivo es basica-
mente reconocer si la imagen de entrada tiene o no la enfermedad de Roya de
Café y realizar el proceso de diagnostico en base a la informacion recopilada
del grado de severidad en la hoja, evaluando el clasificador basado en Suport
Vector Machine planteando 10 modelos obtienen una exactitud en la clasifi-
cacién superior al 80 % (conclusion relacionado al objetivo especifico 3), asi
mismo sus dos mejores modelos obtienen exactitud de (87.50 % y 95.53 %)
que puede ser un resultado enganoso debido a que solo toma variaciones
de intensidad de los pixeles en cada canal de color (conclusién relacionado
al objetivo especifico 4). Nuestro clasificador de imégenes abarca todas las
enfermedades que danan las hojas con una tasa de exactitud del 90.1% y
determinando el grado de severidad en la hoja que es informacién importan-
te para un diagnostico 6ptimo, por ende nuestro trabajo de investigacién es
aplicable y escalable debido a que en el prototipo podriamos mostrar més
informacion que contribuyan al diagnéstico de todas las enfermedades en las
hojas.

» Kl clasificador de hojas mediante Deep Learning tiene la deficiencia de rea-
lizar clasificacién binaria (clase de la hoja, uva o tométe) de acuerdo a ello
recien se determina la enfermedad (clasificacion categérica) y falta de infor-
macion de control de sanidad en base a la enfermedad para la herramienta
de simulacién; sin embargo obtiene mejores resultados de exactitud (98 %) a
consecuencia de usar gran cantidad de imagenes de hojas enfermas y capas
de extraccion de caracteristicas del modelo AlexNet que se adaptd rigurosa-
mente al problema en particular.

4.3. Detalles técnicos

Las condiciones basicas para desarrollar adecuadamente el siguiente trabajo de
investigacion y cumplir con las tareas propuestas se detallan a continuacion.

4.3.1. Recursos hardware

= Camara de celular de 12mpx.- Con la finalidad de realizar la captura de
imégenes.
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= Notebook HP, 8gb de memoria Ram, procesador intel Core i5,
tarjeta grafica dedicada Radeon R2.- Para la construccién del prototipo
del sistema.

4.3.2.

Recursos software

» Sistema operativo.- Windows 10.

» Google Colaboratory.- Como maquina virtual de Google para poder agi-
lizar el entrenamiento de la red neuronal convolucional construida y los mo-
delos propuestos.

» Lenguaje de programacién.- Python version 3.7.0.

» Librerias

Tensor Flow 1.14.0rcl .- Usado para la construccion del modelo de
red neuronal convolucional a través de las funciones que nos ofrece el
framework, también para calcular la exactitud mediante la entropia
cruzada categérica usando optimizador de Adam.

Google.colab.- Usado para la carga del conjunto de datos al drive para
que pueda ser entrenado en la maquina virtual del Google.

Numpy 1.16.4 .- Libreria usada para ejecutar operaciones matematicas
entre matrices aplicado a filtros e imagenes.

Keras 2.2.0.- Para la lectura de los modelos pre-entrenados y ser usados
en el prototipo del sistema.

TKinter.- Construccién de la interface bésica.

PIL.- Usado para el tratamiento de las iméagenes en el desarrollo del
prototipo.

Opencv 4.1.1.26.- Usado para el tratamiento de las imagenes y algunas
operaciones sobre ellas.

» Link del proyecto: https://gitlab.com/softerp/pry-tesis
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Conclusiones

1. El proceso de captura de imagenes se realizé en un entorno semicontrolado
con fondo blanco, debido a las condiciones del entorno de la hoja, estas se
encuentran superpuestas y se tiene una estructura de la planta muy frondosa,
aspectos medioambientales como el viento ocasionan que no se haga una
captura adecuada, a mayor cantidad de imagenes por categoria mejora la
exactitud del modelo de clasificacion.

2. Al definir los pardmetros para el diseno de la red neuronal convolucional se
concluye que a mayor cantidad de capas ocultas, mayor nimero de filtros
y sin realizar el uso adecuado de la funcién de inactivacion DROPOUT,
incrementa la complejidad de la arquitectura causando ineficiencia durante
el entrenamiento y overfitting durante la prediccién.

3. Con respecto al objetivo especifico 3 se tiene:

a)

El modelo de aprendizaje automéatico de red neuronal convolucional
disenado para clasificar enfermedades en las hojas de cafeto obtiene
como resultados de evaluacién una exactitud de 90.1 % y los modelos
propuestos tales como InceptionV3, AlexNet, VGG16 con exactitud de
77.68 %, 47.7 %, 46.65 % respectivamente; concluyendo que el modelo
disenado obtiene mejores resultados para la clasificacién.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional disenado
se realiz6 en un entorno virtual denominado Google Colaboratory usan-
do la CPU de sus servidores, el inconveniente ocasionado fue al mo-
mento de entrenar debido al tiempo de entrenamiento y las maquinas
virtuales se reinician cada cierto tiempo lo que generd que se cancele el
entrenamiento en la mayoria de las veces.

4. Con respecto al objetivo especifico 4 se tiene:

a)

Para calcular el grado de severidad de la enfermedad Hemileia Vasta-
trix en la hoja se reajusto (disminuir) las dimensiones de las imagenes
segmentadas para optimizar el proceso de calculo de la regién enferma
y sana en su porcentaje correspondiente con respecto al area total de
la hoja.

El calculo del area a través del conteo de pixeles no es una técnica
eficiente, puede existir el caso donde la hoja no tome una forma plana
o semi plana y sufra transformaciones por el clima uno de los factores
es el sol, ocasionado una curbatura en la hoja, esto genera que el area
calculado no sea el aproximado al real.
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Recomendaciones

= Extender el trabajo de investigacion haciendo uso de otros modelos de re-
des neuronales convolucionales pre-entrenados como ResNet e InceptionV4
definiendo un valor alto de niimero de pasos ( mayor frecuencia de entrena-
miento), también considerar la calidad de imagenes y que mejor si es tomada
con una camara profesional y asi realizar el preprocesamiento de imagenes
durante la construccion de dataset méas no al iniciar el entrenamiento lo que
permitiria reducir la complejidad y el tiempo de ejecucion.

= Se recomienda hacer un anélisis del entorno del problema de clasificacion
y extender el trabajo evaluando un escenario real donde la clasificacién es
rechazada por el modelo de aprendizaje maquina, es decir imagenes que
no pertenecen a niguna clase de la enfermedad, se debe proponer modelos
capaces de rechazar la imagen.

= Extender el trabajo de investigacién haciendo uso de integrales dobles u
otros métodos para el calculo del area de la region sana y enferma para asi
obtener mejores resultados del grado de severidad, debido a que las hojas
presentan ciertas curbaturas y no siempre tienen una estructura plana.

= Existe complicaciones de compatibilidad de librerias para trabajar con re-
des neuronales convolucionales durante la instalacién en un entorno local de
python y limitaciones de hardware, por ello se recomienda hacer uso de Goo-
gle Colaboratory para el entrenamiendo de la red neuronal ya que nos ofrece
entornos de ejecucién de GPU (Unidad de Procesamiento Grafico) y TPU
(Unidad de Procesamiento de Tensores) y a su vez ya tiene las librerias que
facilitan la aplicacién de inteligencia artificial a la resolucion de problemas.

= Se trabajo en un entorno semi controlado, se recomienda hacer uso del forma-
to RAW porque realiza la captura de imégenes ajustando brillo, contraste,
reduccién de ruido e incluso sharpening y extraccion del fondo de la imagen
facilitando el preprocesamiento de la imagen. Asi mismo se recomienda con-
vertir la data que tenemos en formato SRGV para disminuir el tamano de
las imagenes y optimizar los tiempos de ejecucién durante el entrenamiento
para obtener mayor exactitud del modelo de red neuronal convolucional.

= Como ya contamos con los modelos entrenados exclusivamente para clasifi-
car enfermedades en las hojas de cafeto, estos podrian ser reutilizandos en
cualquier otro proyecto, se recomienda realizar la migracién de proyecto a
un entorno web haciendo uso del Framework DJANGO de python el cual
es flexibe al utilizar las librerias de keras para la lectura del modelo de red
neuronal convolucional en el proyecto.
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Apéndice A

Informe del sistema antiplagio
Turnitin
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Figura A.1: Reporte de similitud parte I
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Figura A.2: Reporte de similitud parte II

. udemsemillercandraid blogspol.com
MTERKET

@ warw. aprendemachineleaming.com
MTERKET

e Universidad de Lima on 2020-07-17
TRABAKIS EMNTREGADDS

e Universidad Intemacional de la Rioja on 201 B-07-26

e Universidad Carlos [l de Madrid on 2020-07-046

@ Universidad de Guadalagara on 2020-08-28

@ Escuela Politecnica Macional on 2020-06-18

@ Universidad de la Amazonia on 20150821

o Universidad Catdlica de Santa Maria on 2016-01-08

@ developers goagle.com

NTERKET

o reposilony.unad.edu.co
NTERKET

@ me.ai
MTERKET
o Escuela Paolitecnica Macional on 2010 7-08-01

o Universitas Sebelas Maret on 20190511

o ‘Wright State University on 2014-12-18

o reposilona. unfy.edu pe
HTERKET

@ Universidad Macional San Antonio Abad ded Cusca on 2020-11-21

e download atlantis-press.com
HTERKET

6 werw.repositonio usac.edugt
HTERKET

o Universidad Autdnoma de Madrid on 2020-06-22

° Universidad Paolitecnica Salesiana del Ecuado on 2020-08-05

e Universidad de Lima on 2018-07-24

o enfoquescusco wardpress. com

WTERKET

Q red. uac.edu.co
WTEDLET

=1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

80




Figura A.3: Reporte de similitud parte III
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Apéndice B

Set de datos de entrenamiento y
validacién
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Figura B.1: Dataset de imagenes de entrenamiento

| (D:) » tesis-cafe » datasetl » entrenamiento

e

Mombre Fecha de modifica..  Tipo
HemileiaVastatrix 8/10/2019 1:02 p. m.  Carpeta de archivos
LeucopteraCoffella 2/10/2019 1:13 p. m.  Carpeta de archivos
MycenaCitricolor 8/10/20191:10 p. m.  Carpeta de archivos

(a) Estructura de datos

/]

IMG_2026 IMG_2027 IMG_2028 IMG_202%

»

IMG_2035 IMG_2036 IMG_2037 IMG_2032

IMG_2044 IMG_2045 IMG_2046 IMG_2047

IMG_20533 IMG_2054 IMG_2035 IMG_2056

(b) Hemileia Vastatrix

Tamafo
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Figura B.2: Dataset de entrenamiento Leucoptera Cofeella y Mycena Citricolor

» tesis-cafe » dataset] » entrenamientoc * LeucopteraCoffella

x
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0507_1 05072 0508 0508_1

(a) Leucoptera Cofeella

tesis-cafe » datasetl » entrenamiento * MycenaCitricolor
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. . ' | '

7| |

IMG_0974 IMG_0975 IMG_0976 IMG_0977
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IMG_0983 IMG_0924 IMG_0985 IMG_0986
(b) Mycena Citricolor

.
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Figura B.3: Dataset de validaciéon Hemileia Vastatrix

‘Ds) » tesis-cafe » datasetl »* wvalidacion

Fat

MNembre Fecha de modifica.. Tipe Tamafic
HemileiaVastatrix 2/10/201912:58 p....  Carpeta de archivos
LeucopteraCoffella 2/10/20191:13 p. m.  Carpeta de archivos
MycenaCitricolor 1072019111 p. m. Carpeta de archivos

(a) Estructura de datos

& %

IMG_2371 IMG_2372 IMG_2373 IMG_2374
IMG_23230 IMG_2381 IMG_2382 IMG_2383

IMG_2329 IMG_23%0 IMG_2391 IMG_2392

(b) Hemileia Vastatrix
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Figura B.4: Dataset de validacion Leucoptera Cofeella y Mycena Citricolor

IMG_20190605_10  IMG_20190603_10  IMG_20190603_10  IMG_20190603_10
0521 0521_2 0522 0522_1
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4439 2931 2940

(a) Leucoptera Cofeella

IMG_0953 IMG_0954 IMG_0955 IMG_0956

(b) Mycena Citricolor
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