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RESUMEN

En este trabajo conoceremos la importancia del trigo a nivel mundial, los avances tecnologicos
que estan haciendo organizaciones e instituciones internacionales para hacer mas rentable la
agricultura, asi como los danos que pueden ocasionar las royas en el trigo.

Ademas, en este trabajo se pretende disefiar un sistema de control inteligente utilizando redes
neuronales para detectar la roya de la hoja en el trigo por medio de deteccién de patrones, con
apoyo de un dron y una camara profesional.

Nos enfocaremos en desarrollar un software que nos permita detectar la enfermedad de la roya
de la hoja en el trigo, utilizando los componentes en RGB de una imagen de la roya que
seleccionamos previamente de internet para ir entrenando nuestra red neuronal.

El tipo de red que utilizaremos es de tipo adaline y el lenguaje de programacion serd JAVA.
El desarrollo de esta investigacién se realizé en la ciudad de Navojoa, en un cultivo de trigo

monitoreado por la JLSV (junta local de sanidad vegetal).



ABSTRACT

In this work we will know the importance of wheat worldwide, the technological advances that
international organizations and institutions are making to make agriculture more profitable, as
well as the damage that rust can cause in wheat.

In addition, this work aims to design an intelligent control system using neural networks to detect
leaf rust in wheat through pattern detection, with the support of a drone and a professional
camera.

We will focus on developing software that allows us to detect leaf rust disease in wheat, using
the RGB (Red, Green and Blue) components of an image of rust that we previously selected
from the internet to train our network. neuronal.

The type of network that we will use is of the adaline type and the programming language will
be JAVA.

The development of this research was carried out in the city of Navojoa, in a wheat crop

monitored by the JLSV (local board of plant health).
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1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

1.1.1 Un método preciso para medir severidad de Roya de la hoja (Puccinia

Triticina Eriksson)

En en el estado de Sinaloa, diversas universidades de México se unieron para hacer una
investigacion sobre un método preciso para medir la severidad de la roya de la hoja en el

trigo con un programa de procesamiento y andlisis de imagenes digitales.

El estudio consiste en tomar muestras de 5 genotipos de trigo harinero para posteriormente

escanearlas y con la ayuda del programa ImagelJ, procesar y analizar las imégenes [1].

1.1.2 Aplicacion Mévil de deteccion y clasificacion de la Roya en hojas de cfé

robusta mediante aprendizaje automatico

En Ecuador estudiantes de la ESPAM MFL (escuela superior politécnica agropecuaria de
Manabi Manuel Félix Lépez), desarrollaron una aplicacién de deteccién y clasificacién de la
roya en hojas de café robusta mediante aprendizaje automatico para optimizar la agricultura

de Manabi debido a su importancia social [2].

1.1.3 Inteligencia artificial y Big Data para combatir plagas

En Madrid la empresa IGEO ERP disen6 un sistema de prediccién que analiza el estado del
cultivo, el clima y las diferentes variables que son esenciales para la agricultura, y facilita una
serie de resultados, que ayudan a tomar la decision méas adecuada a los agricultores. Ademds,

los estudios realizados con el sistema son capaces de analizar tanto el presente como el futuro
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(a) Roya de la hoja

(b) Imagen segmentada

Fig. 1.1: Hojas bandera afectadas por roya

4

— -

Fig. 1.2: Imégenes cargadas al teléfono para ser procesadas

y predecir la aparicion de alguna plaga, gracias a que integra sofisticadas metodologias de

machine-learning, reglas de asociacién patentadas y algoritmos de 1égica difusa [3].

18

(c) Area daniada por la enfermedad
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Fig. 1.3: Inteligencia Artificial y Big Data para combatir plagas

1.1.4 Redes neuronales aplicadas al control de riego usando instrumentacion y

analisis de imagenes para un micro invernadero aplicado al cultivo de Albahaca

En México 2 universidades de Coahuila, presentaron un articulo que muestra el desarrollo de
un control de riego para un micro-invernadero utilizando redes neuronales artificiales multicapa
de retro-propagacién. En el invernadero se analizan las plantas y se obtienen datos por medio
de sensores, que permiten controlar y automatizar el riego. Mediante la interfaz se pueden
observar los datos que monitorea el Sistema: la temperatura ambiente y la humedad relativa en
el invernadero; la temperatura y humedad de cada una de las plantas, el tamano de la planta,
asi como el porcentaje sano y daniado de cada una de las plantas. El experimento fue realizado
durante 44 dias, probando las redes neuronales en un rango de humedad de 20 a 21 % y una
temperatura estable promedio de 30°C. Con estas condiciones se encontré que las plantas de

albahaca (Ocimum basilicum), se desarrollan favorablemente. El error para el control de Riego

de la Red Neuronal Artificial (RNA) fue de solo 1.67 % [4].

1.1.5 Redes neuronales para modelar prediccion de heladas

En la universidad de Cérdova en Argentina disenaron unas redes mneuronales tipo
backpropagation, las cuales son capaces de predecir la ocurrencia de heladas a partir de datos
meteorolégicos de temperatura, humedad relativa, nubosidad, direccion y velocidad del viento,
en el sistema agropecuario. Con esto se realiza agricultura sostenible ya que es necesario

prevenir problemas y solucionar aquellos que son factibles, tratando de anticiparse a hechos
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Fig. 1.4: Red neuronal para el control de riego

que indiscutiblemente ocurririan y que en muchos casos se pueden prevenir [5].
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Fig. 1.5: Red neuronal para prevencion de heladas

1.1.6 Redes neuronales artificiales aplicadas al cacao, tecnologia al servicio del

cultivo

En Venezuela, la Universidad Central de Venezuela (UCV) en las facultades de agronomia
y computacién y la Universidad Rémulo Gallegos han venido desarrollando trabajos en
Inteligencia Artificial, téenicas de RNA y Mapas auto organizados de Kohonen en el area de

suelos con fines de caracterizacién agrolégicas [6].



1. Introduccién 21

Fig. 1.6: Aplicacién de red neuronal para mejorar produccién de cultivos

1.1.7 Prototipo basado en redes neuronales para monitoreo y prediccién de

temperatura en invernaderos de los valles centrales de Oaxaca

El instituto tecnologico de Oaxaca en México, presento un prototipo para la prediccion de
temperatura en tiempo t + I en funcién de las condiciones climaticas actuales (t), teniendo
como objetivo principal el desarrollar un sistema de monitoreo y prediccion de la temperatura
construido con tecnologia accesible que utilice redes neuronales artificiales y la hipotesis de
que es posible predecir el comportamiento de la temperatura a través de redes neuronales
utilizando como patrones de entrada informacion climatica de la regién de los Valles Centrales
del estado de Oaxaca se desarrollé el prototipo formado por 3 médulos: médulo de adquisiciéon
de datos compuesto por sensores DHT11 capaces de medir los valores de temperatura (T) y
humedad relativa (HR), médulo de procesamiento y prediccién de (MPP), formado por una red
de tipo perceptrén multicapa totalmente conectada; y la interfaz grafica de usuario (IGU). Este
prototipo es capaz de predecir la temperatura con un porcentaje mayor al 80 % de asertividad
en condiciones ambientales normales pudiendo ser implementado para el control de temperatura

en invernaderos [7].
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(a) Panel principal del sistema de(b) Interfaz de monitoreo en tiempo(c) Interfaz de consulta de datos
monitoreo de temperatura real del sistema histéricos almacenados por el sistema

Fig. 1.7: Médulo de interfaz de usuario

1.1.8 Sistema inteligente para controlar sistemas de riego en México

En México el Tecnologico Nacional de México y el Instituto Tecnolégico de San Luis Potosi,
estan realizando una etapa de culminacién y estandarizacion, ofreciendo la seguridad de cubrir
lo que requiere el agricultor y agrénomo en México, trabajando conjuntamente con asociaciones
que se encargan del cuidado de la investigacion para enfocar los prototipos finales a un producto
que se introduzca al mercado lo mas rapido posible. A partir de obtener un sistema inteligente
que es capaz de registrar las caracteristicas del tipo de suelo, cultivo y sistema de riego a
controlar, al obtener las estadisticas necesarias para que el sistema determine la cantidad de
agua que debe soltar el aspersor para apoyar en el ahorro de agua. En una segunda etapa del
proyecto, se utilizaran sensores de humedad, temperatura, presién, velocidad del viento. Los
cuales se conectaran al sistema de riego de manera inalambrica para monitorear en tiempo real

las condiciones del clima y del cultivo [8].

1.1.9 Diseno e implementacién de un sistema de seguimiento de parametros

ambientales en plantaciones de café

En Pert, la Facultad de ingenieria de la universidad de Piura disenaron e implementaron un
sistema de medicién y monitoreo remoto basado, principalmente, en la instalacién y operaciéon
de una estaciéon meteorolégica automatica, para el seguimiento remoto de las condiciones
ambientales bajo las cuales crece una plantacién de café. La estacion esta dotada con los sensores

correspondientes, para medir los pardmetros del ambiente (Temperatura, Humedad Relativa,
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(¢) Médulo de informacién diaria de Magros (d) Generacién de estadisticas

Fig. 1.8: Iméagenes de Magros

Radiacién solar y Lluvia), pardmetros del suelo (Temperatura y Humedad del suelo a 3 diferentes
niveles) y pardmetros de la planta como la humedad de la hoja.

El seguimiento remoto de estos parametros permite conocer las condiciones ambientales bajo las
cuales crece la plantacion y relacionarlas con su salud y productividad. Esto, a su vez, ayudara
a decidir, con mejor criterio, a tomar acciones oportunas para aumentar la produccién como
regada, poda, fumigacion, fertilizacion entre otras.

La aplicacién de este trabajo es en la sierra piurana, zona donde se cultiva Café y cuya
produccién se ha visto disminuida en los ultimos anos por enfermedades como la roya amarilla

y ojo de gallo [9].
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'

(c) Sensor de la hoja (d) Panel solar y pluviémetro

Fig. 1.9: Instalacién de sensores

1.1.10 Automatizacién, monitoreo y control remoto de un sistema de riego

agricola con cédigo abierto

Estudiantes de varias Universidades presentaron en Ecuador un prototipo de bajo costo de un
sistema de riego agricola automatizado, monitoreado y controlado remotamente desde cualquier
parte del mundo donde exista servicio de telefonia celular. El prototipo utiliza principalmente
Arduino, quien se encargara de la automatizacion del sistema y Android facilitara la interaccion
con el usuario, mostrandole los datos del sistema, brindandole la opcion de poder monitorear y
controlar el sistema de riego a través de internet, logrando seguridad y flexibilidad al agricultor

[10].
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Fig. 1.10: Estructura funcional del sistema

1.1.11 Diseno y construccion de un prototipo de sistema de riego automatizado

para la granja experimental Nono de la UDLA

Alumnos de la Universidad de las Américas (UDLA) en Ecuador, disefiaron y construyeron
un prototipo automatizado de sistema de riego por goteo y aspersion automaticos en un
invernadero de la granja experimental Nono de la UDLA[11]. Dicho sistema permite suministrar
remotamente el agua, a través de un dispositivo electrénico de control que admita integrar y

gestionar:

= Un servidor web, una base de datos y que sea capaz de recibir y enviar senales, tanto de

control como informacion.

» La interfaz de comunicacion entre el usuario y el sistema, serd una pagina web, en la cual
se configurard los tiempos de regadio de los cultivos y por medio de un sensor de flujo se

medira la cantidad de agua utilizada por cada vez que haya sido utilizado el sistema.

= La informacién de los tiempos de encendido, apagado y cantidad de agua utilizados seran
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almacenados en una base de datos y presentados en una pagina web.
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Fig. 1.11: Prototipo UDLA

1.1.12 Diagrama del prototipo de maquina inteligente de fertiriego de control

remoto y bajo costo en la region lambayeque

En Pert, la Facultad de Ingenieria de la Universidad Senor de Sipan en conjunto con la empresa
RITEC desarrollaron un prototipo de maquina inteligente de fertiriego de control remoto y
bajo costo, que optimiza el proceso de control y monitoreo remoto de inyecciéon de nutrientes y
acidos en un sistema de riego tecnificado, compuesto por un hardware electrénico de bajo costo
de fabricacién nacional, componentes mecanicos de accion, control y un software virtual que
almacena, procesa y transfiere datos e informacién hacia el dispositivo instalado en un sistema

de riego[12].

1.1.13 Seleccién de cereales mediante drones par ala produccion de bioetanol

En Espana un equipo liderado por el Consejo Superior de Investigaciones (CSIC) propone
emplear drones para caracterizar de forma rapida y no destructiva los cereales y seleccionar las
variedades méas adecuadas para agilizar el proceso de toma de decisiones en la mejora genética
de los cereales para la produccién de bioetanol [13].

El bioetanol es un combustible que se obtiene a través de la fermentacién de los aziicares

presentes en la materia organica de plantas y vegetales. La cana de azicar, la remolacha, los
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Fig. 1.12: Vista isométrica y frontal de la maquina de fertiriego

cereales y el maiz son algunas de las materias primas utilizadas para su obtencion. Hasta ahora
la caracterizacién de dichas variables se realizaba de manera destructiva al cosechar el cultivo
y empleando técnicas de laboratorio que requieren de mucho trabajo y tiempo, lo que limita el
desarrollo de dichos programas de mejora vegetal”, explica el investigador del CSIC José Manuel
Pena, del Instituto de Ciencias Agrarias. Mediante el andlisis de las imdgenes captadas por el
dron en varias bandas espectrales, los cientificos han elaborado un ranking de las variedades
vegetales que poseen una mayor y menor cantidad de biomasa y azicar liberado durante la
fermentacion, “variables fundamentales a la hora de producir bioetanol”.

Durante los experimentos, un dron tomoé imagenes multiespectrales de 66 accesiones de cuatro
especies de cereales (trigo harinero, trigo duro, cebada y triticale) durante todo su ciclo de
desarrollo. La hipotesis de partida era que dichas im&genes servirian para caracterizar las
accesiones usando técnicas avanzadas de andlisis de imagenes y la informacion espectral recogida
en forma de indices de vegetacion.

Los resultados de los andlisis demostraron que los indices de vegetacion GNDVI, ExG y NDVI
(que varfan segun el vigor, estado fenolégico y desarrollo de la vegetacién) presentaron buenas
correlaciones con variables fundamentales en la produccién de bioetanol, como es el peso total
de la biomasa seca, el azicar liberado y el rendimiento tedrico del etanol, respectivamente. Estos
resultados les permitieron concluir que esta tecnologia es viable para caracterizar las variables

estudiadas y predecir una clasificacién de las accesiones de cereales mas adecuadas para la
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produccion de bioetanol.

:

Fig. 1.13: Captura de imagenes multiespectrales con un dron

1.1.14 Aceleracion del cultivo de plantas

La empresa Pheno-inspect de la Universidad de Bonn en Alemania estd realizando pruebas en
fincas de cultivo utilizando drones para la agricultura con el fin de acelerar los cultivos de nuevas
variedades con inteligencia artificial[14].

Los cultivadores de nuevas variedades tienen que recopilar datos extensos sobre ;Cémo de
grandes son las espigas de trigo en una nueva variedad? ;jEl cultivo sufre de plagas o
enfermedades? ; Como hace frente la planta a la sequia?

Pheno-inspect estd utilizando drones equipados con cdmara para registrar los cultivos, luego el
software evaltiia automaticamente sus propiedades utilizando métodos de inteligencia artificial.
Con esto se busca anticiparse y responder las preguntas rapidamente determinando si la nueva

raza es un éxito.
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Fig. 1.14: Marcado y deteccién automatica de malezas y plantas cultivadas

1.1.15 Drones en arboles frutales

En Idaho Estados Unidos estdan haciendo una investigacién para para aplicar los drones en la
industria de la fruta como uvas, arandano, manzanas y peras asiaticas|15].

Segtun el estudio las formas maés probables en que los drones sean usados para los huertos y
viveros son: hacer un inventario de la altura de los arboles y el volumen del dosel; monitorear
la salud, la calidad de los arboles y el manejo de agua, nutrientes, plagas y enfermedades en
temporada. También sera posible la estimacion de la produccién y rendimiento de frutas y la
creacién de herramientas de comercializacion (videos para la promocién del huerto o la venta

de arboles y frutas).

1.1.16 Drones en el cultivo de pina

En Costa Rica, el ingeniero industrial Sergio Ballester fundo en 2014 la empresa Indigo Agricola,

la cual analiza cultivos por medio de drones, permitiéndole determinar la situacién de las plantas
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Fig. 1.15: Dron sobre un huerto de fruta

para tomar decisiones que ayudan a obtener cosechas sanas con el menor impacto ambiental[16].
La empresa trabaja con productores multinacionales de pina y banano de Costa Rica, su pais
de origen, y ya tiene presencia en Panamd, mediante una alianza con AgDrone PTY, donde
labora para productores medianos de banano, café y cana de azucar.

El servicio de fndigo Agricola consiste en tomar fotografias aéreas con drones y detectar con
el software los cultivos sanos y enfermos, lo que disminuye el tiempo de andlisis al recolectar

informacion, automatizar los procesos y aumentar la productividad.

1.1.17 Drones para monitorear maiz

La empresa Nidera Semillas empezara a utilizar un grupo de drones que sobrevolaran los lotes
de maiz recabando distintos tipos de informacion tutil para el cultivo, que luego sera analizada
y compartida con los productores, como parte de la experiencia que la empresa esta creando
para sus clientes[17].

La iniciativa, que se circunscribe en esta primera etapa al cultivo de maiz, involucra a 40
distribuidores desplegados por distintos puntos del pais, desde Charata, en Chaco, hasta Tres
Arroyos, en Buenos Aires, pasando por Tucumén, Cérdoba, Santa Fe y Entre Rios.

A partir de ahora, los asesores técnicos de la red visitaran a sus clientes provistos de un dron DJI
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Fig. 1.16: Dron aplicado a la pina y al banano en Costa Rica

Matrice 100, un equipo ideal para trabajar en el campo por su autonomia, robustez y resistencia
a diferentes condiciones climaticas. Se trata de una plataforma que puede soportar distintos tipos
de sensores o camaras. FEn principio el proyecto arranca con sensores multiespectrales y sensores
visuales RGB, pero en el transcurso de los anos se podrian incorporar nuevos dispositivos, como
sensores termales o de otras longitudes de onda y resoluciones.

En el campo se realizan dos tipos de vuelos sobre los lotes:

= El primero de reconocimiento, con una camara que proporciona imagenes cenitales a partir

de la cual se detectan fallas en la siembra, zonas con anegamiento, entre otros datos.

s El segundo se trata de un vuelo automatico donde el distribuidor configura un plan de
vuelo y el dron de forma auténoma sobrevuela la superficie y a partir de sus sensores
recopila informacion que luego sera analizada por la compania norteamericana Precision
Hawk, lider en este tipo de servicios. En menos de dos dias, el productor recibira todos los
datos procesados en dos reportes: un mapa de ambientaciéon y un mapa de altimetria con
los que podra tomar decisiones y realizar ajustes para lograr una produccién mas eficiente,

optimizar su negocio y obtener mayores rendimientos.
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&

Fig. 1.17: AnA&lisis de informacién de maiz por medio de un dron

1.1.18 Inteligencia artificial incorporada a maquinaria John Deere

La empresa John Deere de fabricaciéon de equipos para agricultura y de servicios, se esta
preparando para comercializar este ano un rociador para cultivos que funciona con Inteligencia
Artificial y utiliza cdmaras y machine learning para eliminar las malezas con pesticidas, y los
cultivos con fertilizantes.

El machine learning y la visién artificial aplicadas en los mejores equipos agricolas, esta
permitiendo tener nuevos conocimientos, mejor toma de decisiones y mejora de la eficiencia.
Estos avances van a tener un poder transformador en la agricultura en términos de coste para los
productores. La tecnologia de la startup interpreta los datos visuales para realizar aplicaciones
precisas y medidas de pesticidas quimicos planta por planta (en lugar de campo de cultivo por
campo de cultivo).

Ademas de los rociadores de cultivos, Blue River cuenta con drones que utilizan sensores
para sobrevolar los campos y recoger datos que sirven para gestionar mejor los cultivos y la
produccion.

John Deere ha estado construyendo su portfolio de sistemas y servicios tecnoldgicos desde hace

tiempo:



1. Introduccién 33

En 1994, cre6 el Precision Farming Group para incorporar el GPS en tractores semi-auténomos,
en colaboracion con Standford. Este esfuerzo dio lugar a AutoTrac guidance system, el cual se
puso en funcionamiento en 2002 y se utiliza para tareas como el arado y la siembra. El1 60-70 % de
las superficies de cultivo norteamericanas y el 90 % de las australianas estd utilizando AutoTrac
o sistemas similares hoy en dia, aunque los sistemas maés avanzados de John Deere todavia
necesitan que vaya un humano en ellos para actuar en el caso de que haya algin problema.

El Intelligent Solutions Group (ISG) de John Deere, ha estado trabajando en servicios de datos y
de software. Existen mas de 200.000 maquinas de John Deere que trasmiten de forma inalambrica
datos agrondmicos a determinados servidores para que realicen un analisis que pueda servir para
futuras aplicaciones. Algunos ejemplos de servicios creados a partir de datos son las aplicaciones
moviles integradas en la nube, y servicios como MyJohnDeere.com (portal web que da acceso
a los agricultores a una serie de datos acerca de sus equipos) o John Deere Operations Center
(servicio de andlisis que ayuda a los agricultores a la toma de decisiones sobre que plantar
utilizando sus datos).

John Deere ha estado utilizando realidad virtual a lo largo de las dos ultimas décadas. Lleva
sus operaciones relacionadas con esta tecnologia en el VR LaB en Dubuque, Iowa, donde los
consumidores pueden simular la operacién de nuevos disefios de los campos de cultivo en un
entorno controlado.

John Deere ha estado creando su red de centros de innovacién tecnoldgica a lo largo de todo el
mundo. Algunos de los lugares en los que tiene centros de innovacion son India, China, Alemania,
Illinois y Brasil[18].

Los esfuerzos que ha realizado en el pasado John Deere en lo referente a datos, analitica, cloud
computing, geolocalizacion, IoT, vehiculos auténomos y robdtica estan facilitando sus esfuerzos

en Inteligencia Artificial y agricultura de precisién[19).

1.1.19 Microsoft y la inteligencia artificial en la agricultura

Los equipos de Internet de las cosas (IoT) instalados en el terreno y el andlisis de los datos en

la nube, en este caso de Microsoft Azure, ofrecen informacion acerca del momento éptimo para
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Fig. 1.18: Tractor auténomo de la empresa John Deere

sembrar, regar, fertilizar o cosechar los cultivos, de manera que los agricultores puedan obtener
una mayor trazabilidad de la produccién de sus explotaciones.

Ibercaja, con la colaboracién de Microsoft Azure, ha sido la encargada de poner en marcha
este proyecto para apoyar a los agricultores en el crecimiento de sus explotaciones mediante el
desarrollo de una agricultura inteligente. De esta manera se aporta una mayor eficiencia a las
explotaciones, gracias a que la propia tecnologia es mas sostenible.

Con la inteligencia artificial se proporciona a los productores una mayor trazabilidad de su
explotacion, ya que les permite conocer el momento Optimo para sembrar, regar, fertilizar
o cosechar. La informacion acerca del estado de los cultivos se obtiene en tiempo real para
analizar la evolucion de indicadores como temperatura ambiental y del suelo, humedad del suelo,
presion atmosférica, vigor de la planta, precipitaciones registradas en el terreno o velocidad del
viento. Asi se facilita la toma de decisiones en cada uno de los momentos del ciclo productivo.
El sistema permite manejar también de forma remota y a distancia todas las variables, lo que
proporciona a los agricultores una mayor eficiencia en sus explotaciones y un mayor desarrollo
de su negocio que puede contribuir a mejorar el tejido productivo en el territorio.

El proyecto se ha puesto en funcionamiento en varias explotaciones agricolas de Aragén, y se ira

ampliando préximamente a otras regiones de Espana. Para poner en marcha esta innovadora



1. Introduccién 35

iniciativa, Ibercaja y Microsoft Azure han contado con la colaboracién de agricultores asi como
de empresas punteras en tecnologias de inteligencia artificial de la Comunidad aragonesa como
EFOR Internet y Tecnologia y Libelium, incorporando los servicios IA de Microsoft en su

estrategia I0T[20].

Microsoft Azure

Machine Learning Studio

Fig. 1.19: Microsoft Azure apuesta por una agricultura inteligente

1.1.20 Agricultura inteligente utilizando red 5G

Intel colabora con socios de todo el mundo para implementar la tecnologia 5G que respaldara una
nueva era de la agricultura inteligente basada en el 5G. Dado que la demanda de alimentos va a
aumentar considerablemente en las proximas décadas, la agricultura de precision sera esencial
para sacar el maximo partido de cada hectarea de terreno.

La llegada del 5G darda un gran impulso a la agricultura inteligente gracias a sus enormes
capacidades de datos, altas velocidades y baja latencia. Las redes 5G no solo conectaran las
zonas rurales, sino que también ayudaran a soportar la conectividad de sensores de IoT necesaria
para lograr innovaciones pioneras en equipos agricolas inteligentes. El 5G y la informatica de
vanguardia permitiran la transferencia rapida de datos a la nube, de forma que los analisis en

tiempo real y la comunicaciéon de maquina a maquina puedan agilizar y automatizar el proceso
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agricola.

Esta agricultura inteligente basada en el 5G adoptara diversas formas, como tractores auténomos
y sistemas de regadio inteligentes. Ademas, ofrecera asistencia adicional para tecnologias como la
IA que ayudan al sector agricola a transformarse para la era digital. Junto con la automatizacion
de los equipos agricolas, el sector agricola también utiliza la IA para distintos fines como, por
ejemplo, la identificacién de enfermedades de las plantas, la deteccion de plagas y la prediccion
del rendimiento de los cultivos.

El 5G también puede ayudar a los agricultores a controlar las cosechas y el ganado. Por ejemplo,
los sistemas de monitorizacién inteligentes pueden ser de utilidad para evitar la degradacion
del suelo, mientras que las plataformas de monitorizaciéon del rendimiento pueden realizar un
seguimiento de las cantidades totales de la cosecha. Ademads, se puede supervisar el estado del
ganado con datos biomédicos y de GPS. En un ensayo clinico, se ha utilizado tecnologia de
reconocimiento facial para detectar cambios en el estado emocional de los cerdos, lo que podria
ayudar a los agricultores a detectar problemas de salud y bienestar.

En otro proyecto, el reconocimiento facial basado en IA se ha utilizado para identificar vacas de
manera individual, de modo que los agricultores puedan controlar sus movimientos y cualquier
cambio en el comportamiento que pueda indicar enfermedades.

Desde el punto de vista de la gestion, el 5G supondra un apoyo para el uso de plataformas que
ayuden a los agricultores a analizar la produccion, los riesgos y las finanzas. Los invernaderos
inteligentes pueden ajustarse en funcion de las condiciones climéticas y utilizarse para gestionar
las cosechas, mientras que los drones agricolas facilitaran la obtencién de informacién de campo
sobre un area extensa, lo que permitira detectar posibles problemas antes de que tengan un

impacto grave[21].

1.1.21 E-kakashi. Un cerebro de inteligencia artificial en la agricultura

El Banco Interamericano de Desarrollo, a través de su laboratorio de innovacion BID-
Lab, aprobé un financiamiento de US$2 millones para un proyecto que buscard mejorar la

productividad y la sostenibilidad del cultivo de arroz en Colombia[22].
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(a) Drones agricolas con 5G

(b) Reconocimiento facial en cerdos con 5G

Fig. 1.20: Agricultura inteligente y red 5G

El proyecto, que serd liderado por el Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT),
implementara una nueva solucion tecnoldgica llamada “e-kakashi”, un servicio que combina
Internet de las cosas (IoT), big data, inteligencia artificial (AI) y un sistema ciberfisico (CPS)
para transformar la agricultura en una ciencia basada en datos en tiempo real. En resumen,
e-kakashi es un cerebro de AI en la agricultura desarrollado por SoftBank Corp (SoftBank)

que recopila gran cantidad de datos ambientales de los cultivos y el medio ambiente, procesa
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y analiza estos datos, en combinacién con conocimientos y préacticas agronémicas, para que los
productores puedan manejar el proceso de cultivo y crear un ambiente 6ptimo para la produccion
de arroz.

La region de América Latina y el Caribe tiene el potencial de convertirse en una potencia
mundial en la produccion de alimentos y otros productos agricolas siempre y cuando se movilicen
acertadamente los recursos disponibles. Para que ese potencial se transforme en una realidad,
es necesario adoptar medidas que aumenten la productividad con conciencia ambiental. La
obtenciéon de mayores rendimientos, en la zona productiva existente, por medio de préacticas
agricolas sostenibles deberd ir de la mano de nuevas tecnologias e innovaciones que permitan a
los productores y otros agentes maximizar el uso eficiente de los recursos a lo largo de la cadena
de valor.

E-kakashi ya ha sido probado en Colombia por el CIAT en un piloto de arrozales inundados
ubicados dentro de las instalaciones del CIAT en Cali. Este programa piloto se llevé a cabo en
el marco de un programa del gobierno japonés denominado SATREPS, Alianza de Investigacion
en Ciencia y Tecnologia para el Desarrollo Sostenible. El proyecto del BID-Lab, serd la primera
prueba de e-kakashi con el objetivo de una implementacion y expansion a nivel comercial fuera de
Japdn. Inicialmente, el proyecto ayudard a los pequenos productores de arroz (con un promedio
de 5,9 hectédreas cada uno) en los departamentos de Cauca y Valle del Cauca. Posteriormente,
se buscara ampliar su cobertura a los departamentos de Arauca y Casanare.

Ademas, e-kakashi contribuye a resolver problemas ambientales como los suministros de agua
inestables y la emisién de gases de efecto invernadero (GEI). Los arrozales inundados emiten
hasta 500 millones de toneladas de metano a nivel mundial, lo cual equivale a alrededor del 20
por ciento del total de las emisiones de este gas producidas por el hombre. El suelo cédlido y
encharcado de los arrozales proporciona las condiciones ideales para producir metano. Softbank
ha estado desarrollando la solucién e-kakashi para rastrear y calcular los niveles 6ptimos de agua
en cada fase del crecimiento de las plantas, no solo para aumentar la productividad agricola
sino también para reducir las emisiones de metano.

El proyecto tendra dos fases:
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= Demostrar la eficacia de la solucién propuesta en los arrozales en condiciones reales en
colaboracién con el CIAT, SoftBank, productores locales de arroz y compaiias locales de

molienda de arroz.

» Ampliar la solucién entre los pequenios agricultores (de arroz y otros productos agricolas)

en otras ubicaciones geograficas dentro y fuera de Colombia.

Fig. 1.21: E-kakashi

1.1.22 Deteccién en tiempo real de malezas a través de técnicas de vision artificial

y su incorporacién en sistemas de aplicacion selectiva de herbicidas

La Universidad Tecnol6gica Nacional Facultad Regional Villa Maria (UTN FRVM) estdn
investigando y desarrollando un prototipo de deteccién de las malezas que aparecen durante
el procedimiento denominado barbecho en los cultivos agricolas tipicos de nuestra regién, en
particular soja, maiz y trigo. Adicionalmente, se analizardn las posibilidades de optimizacion
econémica y ambiental, que su incorporacién en la maquinaria, conllevan[23].

El aporte de este proyecto, se centra en estudiar las distintas alternativas tecnoldgicas

disponibles, a partir de los trabajos que existen en la materia y teniendo en cuenta las
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caracteristicas propias de las malezas de nuestra region, para desarrollar un sistema de visién
artificial que permita la deteccion de malezas en tiempo real, y que sea susceptible de incorporar
en un equipo pulverizador de herbicidas. En este tltimo aspecto, la participacion de especialistas
en maquinaria agricola, permitira desarrollar estrategias de montaje del sistema, en el conjunto
del equipo, para implementar dosificacién variable y aplicacion selectiva de herbicidas.
Abarcamos dentro del concepto de sistema de vision artificial, a la deteccion que se realiza a
través del procesamiento de imagenes provenientes de camaras de video de alta definicion con
sus sistemas 6pticos asociados.

En este proyecto se pretende también analizar comparativamente, los resultados experimentales
del prototipo propuesto, con los de los sistemas de deteccién mas utilizados actualmente, que
utilizan como método de sensado, la medicién de la cantidad de luz de determinada longitud
de onda, reflejada por las malezas a través del tratamiento y acondicionamiento de senales
optoelectronicas provenientes de foto detectores de diferentes rangos del espectro luminico.
Este proyecto interfacultades integra a investigadores de las carreras de Ing. Electrénica, Ing.
Mecanica y Licenciatura en Administraciéon Rural de la FR Villa Maria, con los mismos de
las especialidades de Ing. Electrénica, Ing. Electromecanica y Licenciatura en Administracion
Rural de la FR San Francisco.

La deteccion de malezas puede hacerse en tiempo real, es decir, a través de un sensor que informe
de la presencia de las plantas no deseadas e inmediatamente la actuacién sobre el sistema de

pulverizacion para que produzca el rociado con herbicida.

1.1.23 Plataforma para gestionar cultivo de aguacate

En Valencia, existe una comunidad que tiene 43 hectareas de aguacate que ha apostado por
trabajar con este tipo de cultivo habitual en el clima tropical, gracias a una plataforma llamada
Visual, que tiene como objetivo cargar informacion mas rapido y gestionar todos los trabajos
de campo|24].

Actualmente, estdn implementando sensores en campo vinculados a Visual, lo que permite

adecuar realmente la cantidad de agua a las necesidades de cada cultivo, es decir, desarrollar
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una agricultura de precisién, aportando a la planta lo que de verdad necesita, asi como conocer
el estado de las diferentes zonas de plantacion.

Asimismo, la utilizacién de drones les ha servido para dibujar las parcelas y han marcado
exactamente las distancias entre plantas, con la posicién exacta donde debe ir cada planta.

El cultivo de aguacates necesita polinizadores, los cuales han repartido en campo y
posteriormente con la informacién de los vuelos de drones, han logrado situarlos en la ubicaciéon
precisa para lograr esa polinizacion de la variedad comercial.

Ademas, todos los datos que facilitan los drones también los han volcado en Visual, pudiendo

tener una informaciéon muy real de lo que se tiene en campo.

Fig. 1.22: Plataforma visual aplicada en plantes de aguacate
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1.1.24 Maquina clasificadora de frutas y vegetales

Un fabricante de equipos, Tomra, aborda el desperdicio de alimentos al incrementar la eficiencia
de la clasificaciéon. Durante un largo tiempo, los proveedores de frutas y vegetales frescos han
suministrado frutas y vegetales frescos de calidad a las empresas minoristas y servicios de
alimentos en funcién de la demanda del consumidor de frutas y vegetales visualmente atractivos.
Sin embargo, a medida que los consumidores se vuelven cada vez mas conscientes de la cantidad
de alimentos comestibles que se desperdician simplemente debido a que no son visualmente
atractivos, muchos han reconocido el papel que sus alimentos juegan en este asunto y estan
cambiando las reglas del juego. Para ayudar a que las empresas vendan la mayoria de sus frutas
y vegetales frescos y reduzcan los desperdicios, Tomra ha disefiado una méquina clasificadora
que utiliza una variedad de sensores para analizar las estructuras molecular y superficial de un
producto, asi como su composicién elemental para “ver los alimentos de la misma forma que
lo hacen los consumidores”. Esta capacidad es especialmente importante a nivel del producto
crudo donde los envasadores y los procesadores pueden canalizar el producto que se procesara,

al mercado de productos frescos, a jugos, alimento animal, etc. en funcién de su calidad[25].

1.1.25 Inteligencia artificial en la produccion de frutas y vegetales

En una granja del norte de Nueva Jersey de nombre Bowery, un sistema de tecnologia patentada
de nombre FarmOS utiliza el aprendizaje y la vision de la maquina para comprender y responder
a todas las variables que participan en la forma en que sus vegetales se producen. Los sensores
instalados en toda la granja rastrean los niveles 6ptimos de luz y nutrientes para cada variedad
de frutas y vegetales, los cuales se ajustan para afectar aspectos como el sabor. El sistema
también detecta cuando las plantas estan listas para la cosecha al monitorear el crecimiento
24 horas al dia y enviar estos datos de regreso al sistema operativo para determinar el punto
6ptimo para la cosecha. Cada vez que una planta alcanza el “momento 6ptimo para la cosecha”,
el sistema registra lo que ha aprendido acerca de la luz y los nutrientes optimos para utilizarlos

en la siguiente ronda de cultivos[25].
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1.2 Enunciado del Problema

La roya es un conjunto de enfermedades causadas por hongos de las plantas que merman la
produccion de trigo a nivel mundial ocasionando pérdidas econémicas y de desabasto. La roya
del trigo se presenta en tres tipos: roya amarilla, roya del tallo y roya de la hoja.

La actual propagacion de la roya del trigo esta obligando a una mayor colaboracion internacional
para estudiar, detectar y prevenir esta amenaza que posee una gran movilidad, propagandose
rapidamente a grandes distancias por el viento, y que puede causar estragos en los cultivos si
no se aborda adecuadamente cuando se detecta por primera vez, ocasionando pérdidas en el
rendimiento de un campesino de hasta 80 % en condiciones favorables para la esparsién de la
misma [26].

La roya se presenta basicamente en tres tipos: roya amarilla, roya del tallo y roya de la hoja, esta
ultima es la principal variadad de la enfermedad que afecta a los cultivos en el sur de Sonora
[27].

Es por lo anterior que en este trabajo de investigacién, se pretende aportar una nueva
metodologia y ayudar en la deteccién temprana de la roya de la hoja en el valle del Yaqui,

utilizando légica difusa, una red neuronal tipo adaline y un drén.

1.3 Justificacion

Sonora es el principal productor de grano de trigo en el pais con un porcentaje en el 2018
de 51.7% de la produccién total nacional [28]. Por este motivo es muy importante para el
estado, para los productores y para el valle del Yaqui, el seguir manteniendo y/o mejorando su
rendimiento, el cual es amenazado ano tras ano con la roya de la hoja. Basta con observar la
figura 1.23, para darse cuenta de la magnitud de la extensién de la enfermedad en el Valle del
Yaqui, en la misma podemos observar en rojo los lotes que presentaron positivo a roya de la
hoja y en amarillo a roya lineal. Cabe mencionar que también resulta ser algo muy importante,
el poder contribuir como pais en las investigaciones que hacen otros paises productores de trigo,

con nuevas estrategias de deteccién de roya.
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Fig. 1.23: Numero de predios o tierras infectados por roya de la hoja en el valle del Yaqui.

1.4 Objetivos

e Promover la agricultura de precision en el valle del Yaqui.

e Promover el uso de drones para actividades agricolas en la region.

e Promover sistemas de control inteligente en la region.

1.4.1 Objetivo general

Detectar la presencia de la roya de la hoja en un cultivo de trigo en el Valle del Yaqui, disenando
un sistema de control inteligente mediante la deteccion de patrones a partir de las imagenes

capturadas por un drén.
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1.4.2 Objetivos especificos

e Establecer una estrategia de coordinacion con la JLSV para ubicar el lugar donde se

realizara esta investigacion.

e Disenar e implementar un programa que detecte la roya de la hoja utilizando una red

neuronal tipo adaline.
e Realizar pruebas utilizando una camara profesional en un predio de Navojoa.
e Realizar pruebas utilizando un dron en un predio de Navojoa.
e Desarrollar los resultados obtenidos.

e Anilisis de resultados obtenidos.

Conclusion del trabajo.

1.5 Alcances y limitaciones

1.5.1 Alcances

Este trabajo tiene por alcance detectar la roya de la hoja en cualquier cultivo de trigo que este
en el Valle del Yaqui, en primera instancia por una camara digital y en segunda instancia por
un dron. Ademas, los resultados no seran en tiempo real, que es lo mas conveniente para los

productores.

1.5.2 Limitaciones

Este trabajo esta limitado a las parcelas donde exista un brote de roya en el valle del yaqui y a
la cobertura de senal que pueda recibir el drén para poder lograr que este sobrevuele el predio

y realice las fotografias necesarias.



2. MARCO TEORICO

2.1 Origen del trigo y su importancia mundial

El trigo ha estado en movimiento desde el inicio de su cultivo en el Oriente Medio y cuando
empezo a diseminarse paso a paso alrededor del mundo.

Con la adopcién del pan como alimento bésico y simbolo de estatus social, y el incremento de la
poblacién debido a la revolucion industrial, se vigorizo su intercambio dando origen al moderno
comercio internacional del trigo a mediados del siglo XIX.

Para el ciclo 2014-2015 el trigo se convierte en el grano mas comercializado del mundo con un
total de 2,962 millones de toneladas y el segundo cereal en importancia debido a su produccién.
Los 27 paises de la Unién Europea tienen la mayor produccién, seguidos de China, las 12

republicas que formaron la Unién Soviética, India y Estados Unidos, ver figura 2.1 [29)].

Unién Europea-27
Resto del mundo 21%

25%

China

Estados Unidos 18%

8%

Ex URSS-12
15%

13%

Fig. 2.1: Principales productores mundiales de trigo del ciclo 2014-2015.
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2.2 Enfermedades del trigo

2.2.1 Royas del trigo

Las royas causan danos debido a la reduccién del drea fotosintética y del desarrollo de las raices,

lo que finalmente afecta el rendimiento y la calidad del grano, ver figura 2.2.

i\

(b) Roya del tallo

(c) Roya lineal

Fig. 2.2: Infeccién en el trigo a causa de las royas.



2. Marco tedrico 48

Las plantas infectadas, normalmente, producen un menor nimero de espiguillas y forman una
menor cantidad de granos por espiga. A su vez, los granos son de menor tamano, generalmente
chuzos, de baja calidad industrial y de menor valor alimentario.

De manera general, los agentes causales de estas enfermedades desvian los compuestos organicos
sintetizados, convirtiéndolos en esporas que son producidas en grandes cantidades. El flujo de
carbohidratos a través del floema destinado al llenado de granos, es reducido considerablemente.
La magnitud de las pérdidas de rendimiento generadas por las royas dependera del grado de
resistencia a la enfermedad de las variedades de trigo sembradas, y de cuan temprano en el ciclo
de cultivo se desarrollen las epidemias.

En general, las pérdidas de rendimiento son mayores en las variedades susceptibles y con

infeccién temprana [30].

2.3 Agricultura de precisiéon

A fines de la década de los 80 “s y comienzo de los 90 “s, se pensé en combinar diversas tecnologias
para obtener informaciéon que permitieron el manejo localizado de las practicas agricolas, con
una mayor eficiencia de aplicacion de insumos, reduciendo el impacto con el medio ambiente y
disminuyendo los costos de la produccion de alimentos. A ese conjunto de procesos y sistemas

aplicados se les denomina Agricultura de Precisién [31].

. Como se define la agricultura de precisién?

Garcia y Flego, la definen como “la aplicacién correcta de insumos, en el momento adecuado y

en el lugar exacto” [32].

. Qué es la variabilidad espacial?

Es aquella diferencia de produccién en un mismo campo, en un mismo ciclo y en la cosecha [31].

. Qué es la variabilidad temporal?
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Es la que expresa los cambios de produccion en un mismo campo, para distintos ciclos de cosecha

31].

La agricultura de precision se basa en el manejo especifico de un area de cultivo. Para ello se
utilizan herramientas tecnolégicas como el GPS (sistema de posicionamiento global), dispositivos
de distribucion de riego, fertilizantes y plaguicidas variables, sensores climatolégicos de cultivo

y, iltimamente, los drones [33].

2.4 Drones

Los drones que hoy conocemos comenzaron a desarrollarse en el siglo XX, y fueron utilizados
originalmente para practicas de tiro en el entrenamiento personal de militares. Su desarrollo
avanzo durante la Primera Guerra Mundial, cuando la empresa Dayton-Wright Airplane

desarrollo un torpedo aéreo sin piloto capaz de caer y explotar en un tiempo establecido.

.Qué es un dron?

Un drén es una aeronave que vuela sin tripulacién, capaz de mantener un nivel de vuelo
controlado y sostenido, que es propulsado por uno o mas motores eléctricos, de explosion o
reaccion.

Los avances tecnolégicos han permitido desarrollar drones con distintas formas, tamanos,
configuraciones y caracteristicas. Originalmente los drones eran aviones tradicionales en los
que se reemplazaba al ser humano por una serie de ordenadores, conectados a varios sensores y
actuadores, que realizaban las tareas de los pilotos via control remoto [34]. Con el tiempo los
avances tecnoldgicos han permitido desarrollar drones que pueden controlarse facilmente desde
un teléfono inteligente y porque son capaces de portar camaras, sensores y actuadores eléctricos,

razén por la que su uso se ha ido extendiendo en[35]:

e Cartografia: Utilizando sus camaras precisas y diferentes tipos de sensores son capaces

de hacer mapeos muy detallados en poco tiempo y a bajo costo.

e Logistica: Como naves de transporte de carga.
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e Proteccion civil: Utilizados en la inspeccién de un puente o los cables de alta tensién,

en la evaluacion de danos en huracanes o inundaciones.

e Investigacion y desarrollo: Usados en la agricultura de precision para ver los cultivos

y fumigarlos.

e Seguridad: Diseniados para realizar vuelos de vigilancia en fronteras y /o revisar accidentes

en carreteras.

e QOcio: Utilizados como pasatiempo al integrar camara de video, asi como para ensenar a

los ninos o para filmaciones de peliculas.

2.5 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se definen como sistemas de mapeos no lineales cuya estructura
se basa en principios observados en los sistemas nerviosos de humanos y animales. Constan de
un gran numero de procesadores simples ligados por conexiones con pesos. Las unidades de
procesamiento se denominan neuronas. Cada unidad recibe entradas de otros nodos y genera
una salida simple escalar que depende de la informacion local disponible, guardada internamente
o que llega a través de las conexiones con pesos. Pueden realizarse muchas funciones complejas
dependiendo de las conexiones.

Las neuronas artificiales simples fueron introducidas por McCulloch y Pitts en 1943. Una red

neuronal se caracteriza por los siguientes elementos:

e Un conjunto de unidades de procesamiento o neuronas.

e Un estado de activacion para cada unidad, equivalente a la salida de la unidad. Conexiones
entre las unidades, generalmente definidas por un peso que determina el efecto de una senal

de entrada en la unidad.

e Una regla de propagacién, que determina la entrada efectiva de una unidad a partir de

las entradas externas.
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= Una funcién de activacion que actualiza el nuevo nivel de activacion basdndose en la

entrada efectiva y la activacién anterior.

e Una entrada externa que corresponde a un término determinado como bias para cada

unidad.
e Un método para reunir la informacion, correspondiente a la regla del aprendizaje

e Un ambiente en el que el sistema va a operar, con senales de entrada e incluso senales de

error.

2.5.1 Adaline

La red adaline, es un tipo de red neuronal que tiene una topologia similar a la del perceptron,
excepto porque emplea una funcién de activacién lineal, usando para su entrenamiento un

método de minimos cuadrados (LMS). Entre sus aplicaciones se encuentran:
e Procesamiento de senales.
e Canceladores de ECO, en telefonia.
e Sistemas de prediccion.

Un esquema de predicciéon basico es el siguiente, en el cual se presenta un entrenamiento con
datos del sistema tanto de la entrada como de la salida. Después de realizado el entrenamiento
se elimina la entrada de datos de la salida del sistema.

Las redes adaline son estructuras de una capa con una funcién de escaléon como no linealidad.
Adicionalmente, las entradas pueden ser de forma continua, mientras que en el perceptrén son
binarias de 61. Los pesos son ajustados mediante la regla de Widrow Hoff para minimizar la
diferencia entre la salida y el objetivo. Este algoritmo es una implementacién iterativa de la
regresion lineal, reduciendo el error cuadrado de un ajuste lineal [36].

Una ilustracion simple del sistema de entrenamiento de la red adaline se muestra en la figura

2.3.



2. Marco tedrico 52

Entrada Sistema = Salida

|

- ADALINE -

Fig. 2.3: Sistema de entrenamiento para una red adaline [36].

2.6 Loégica difusa

La logica difusa es una rama de la IA que le permite a una computadora analizar informacién
del mundo real en una escala entre lo falso y verdadero.

Los matematicos dedicados a la légica en la década de 1920 definieron un concepto clave: todo
es cuestion de grado. La ldgica difusa manipula conceptos vagos como “caliente” o “htimedo”
y permite a los ingenieros construir televisores, acondicionadores de aire, lavadores y otros
dispositivos que juzgan informacion dificil de definir.

Los sistemas difusos son una alternativa a las nociones de pertenencia y logica que se iniciaron
en la Grecia antigua. El lenguaje natural maneja conceptos no precisos como “hace frio” o “el
precio es alto”. Cuando se traduce el lenguaje humano al contexto de la logica clasica se pierde
la riqueza del significado, pérdida que puede ser importante si estamos disenando un sistema
experto.

Suponiendo que se disena un sistema experto en reproducir la capacidad de diagnéstico de un
médico, el ingeniero sabe que el médico se basa en medidas exactas, pero el diagnéstico y la
receta de las medicinas estan llenos de razonamiento difuso. Cuando los matematicos carecen de
algoritmos que dictan como un sistema debe responder a ciertas entradas, la logica difusa puede
controlar o describir el sistema usando reglas de sentido comin que se refieren a cantidades
indefinidas.

Los sistemas difusos frecuentemente tienen reglas tomadas de expertos, pero cuando no hay
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experto los sistemas difusos adaptativos aprenden las reglas observando cémo la gente manipula
sistemas reales.

Tener un rango de “mucho”, “poco” abre una gama de posibilidades de la fuerza con que puede
ser golpeado el objeto. Los términos “mucho” y “poco” no se encasillan en una sola cantidad,
aspecto que algunos sistemas en la vida cotidiana si lo realizan.

Los interruptores de la luz son un claro ejemplo ya que sélo funcionan de dos maneras: apagado
o encendido, lo que se traduciria en la logica booleana en 1 o 0. En la figura 2.4 se muestra las
operaciones bésicas de la légica booleana.

En la légica difusa no se puede tomar valores tinicos para saber si un elemento pertenece o no.
Se debe tomar valores entre el 0-1, por ello las opciones de respuesta son mayores y a veces
infinitas si no se acota adecuadamente el sistema o fenémeno en estudio.

La figura 2.5 ejemplifica mejor la diferencia entre ambas propuestas; también se aprecia el
abanico de posibilidades que maneja la légica difusa. Del mismo modo se puede plantear una

situacion similar para distintas dreas de conocimiento, ciencia o tecnologia.

(a) AND es una interseccién ) OR es una unién (¢) NOT es complemento

Fig. 2.4: Diagramas de Venn.

La logica difusa consta de tres etapas para obtener el resultado deseado. La primera etapa se
basa en un proceso donde las variables tienen un grado de incertidumbre metalingiiistico. Por lo
tanto, el rango de valores (universo de discurso) de cada variable puede clasificarse por conjuntos
difusos, por ejemplo, baja, media, alta.

Cuando los sensores miden las variables, los valores pasan a un proceso de fusificaciéon que
consiste en pasar dichos valores a un rango de pertenencia entre cero (0) y uno (1). Se busca
determinar en qué grado el valor que se esta adquiriendo pertenece a un conjunto difuso.

Los conjuntos difusos son caracterizados mediante funciones de membresia, las cuales estan
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(a) Légica booleana (b) Légica difusa

Fig. 2.5: Diferencia entre légica booleana y difusa.

sintonizadas al punto de operacion adecuado para el funcionamiento del sistema. En la segunda
etapa se proponen reglas lingiiisticas (inferencia) que servirdn de guia para que el sistema
se comporte de manera més adecuada, idénea o deseada segin el modelo de referencia o los
objetivos del usuario. El grado de pertenencia de cada una de las variables se evaltia en un
conjunto de reglas de inferencia.

Dichas reglas de inferencia fueron determinadas con ayuda de un experto. El conjunto de reglas
de inferencia determina una consecuencia, es decir, asigna un grado de pertenencia a un conjunto
difuso que caracteriza a las salidas.

Una vez obtenidas las consecuencias, la tercera etapa es un proceso para determinar los valores
optimos de salida, conocido como desfusificacion, y que consiste en pasar el grado de pertenencia,
proveniente de la consecuencia de la regla de inferencia, a un valor nitido o real. Para hacer
eso, previamente se sintonizaron funciones de membresia de cada una de las salidas con el fin
de obtener un valor cuantificable.

La figura 2.6 muestra el diagrama esquematico del controlador difuso. Al final el control
entregara valores nitidos o reales, consecuencia de las reglas lingiiisticas previamente
estructuradas, con lo cual este sistema interpretara las drdenes y realizard las acciones

pertinentes.
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RI: IF X ES FRIO THEN Y ELEVA
TEMPERATURA

R IF X ESTIBIO THEN Y CONSERVA
TEMPERATURA

Ri: IF X ESFRIO THEN Y ELEVA
TEMPERATURA

R3: IF X ES CALIENTE THEN Y Baga
TEMPERATURA
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Fig. 2.6: Diagrama esquemético del controlador difuso[36].

2.7 Sistema de captura de imagenes

2.7.1 Imagen

Una imagen es una funcién bidimensional que proporciona cierta informacion electromagnética
para cada uno de sus valores. A cada uno de estos elementos discretos se les denomina pixel o
punto y generalmente contienen el nivel de iluminacién o el color de un punto en la escena. El
conjunto de puntos o pixeles forman la imagen o fotografia de la escena [37].

El proceso de captura de imagenes basicamente consiste en generar una senal electromagnética
en forma de luz que se transmite, refracta y refleja en la escena hasta que alcanza el arca del
sensor de la cdmara, el cual convierte la senal electromagnética en senal eléctrica y a partir de
ese momento se dispone de un conjunto de elementos electrénicos que digitalizan, formatean,

transmiten y almacenan las imagenes digitales [37].

2.7.2 Iluminacién

Un sistema de iluminacién bien disenado proporciona luz a la escena de forma que la imagen

que se obtiene favorezca el posterior proceso de la misma.
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Tipos de iluminacion artificial

Incandescente/Haldgena

Fluorescentes

o Led

e Ldaser

Fibra éptica

2.7.3 Filtros

Son dispositivos fabricados con un determinado tipo de material en el que se producen los efectos
de absorcién y transmisién de las longitudes de onda espectrales.

2.7.4 Difusores

Son los que reflejan la luz en una determinada direccién, en una gran variedad de direcciones
diferentes.

2.7.5 Sistema 6ptico

Es el que esta formado por lentes que modifican la direccién de los fotones cuando la luz atraviesa

los mismos.

2.7.6 Camara

Es el dispositivo que, utilizando un objetivo formado por un juego de lentes y el diafragma,
construye una imagen sobre el plano del sensor compuesto de elementos fotosensibles, la
digitaliza y la transmite hacia la tarjeta de adquisiciéon del procesador.

Para poder seleccionar la cdmara y la éptica que compongan el sistema de visién que mejor se

adecue a la aplicacion que se desea resolver es necesario tener en cuenta los siguientes parametros:

e Campo de vision: area del objeto que se desea capturar una imagen.
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e Resolucién: tamano de la caracteristica mas pequena del objeto que se desea que se vea

en la imagen.

e Distancia de trabajo: separacion que existe entre el objeto que se captura la imagen y

la 6ptica.

e Profundidad de campo: maxima profundidad del objeto necesaria para conseguir un

enfoque adecuado.

Los factores que son convenientes comprobar a la hora de seleccionar una camara son:

e Iris electrénico (Electronic Light Controller (ELC))

Auto Iris (AI) - Al video y AT DC (DD)

Sincronizacion a linea (Line Lock)

Sincronizacion externa (Gen Lock)

Resolucién

Sensibilidad

2.8 Operaciones sobre el histograma y filtrado de la imagen

2.8.1 Histograma de la imagen

Dada una imagen cuyos pixeles se encuentran definidos en escala de grises con valores entre 0
y 255, se llama histograma de la imagen al grafico que se obtiene de la representacién de la
frecuencia de aparicion de cada uno de los valores, ver Fig. 2.7.

A través del histograma se pueden alterar el brillo, negativo y el contraste de la imagen.

2.8.2 Filtros paso bajo

Son aquellos que dejan pasar las bajas frecuencias y atenian o eliminan las altas frecuencias, y
se traduce en el dominio del espacio como un suavizado de la imagen (la eliminacién del ruido

y otros pequetios detalles en la imagen) ver figuras 2.8 y 2.9.
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Fig. 2.8: Distintos valores de radio.

Imagen Original Filtra de Radio 10 Filtra de Radio 20 Filtro de Radio 40

Fig. 2.9: Ejemplo de utilizacién de un filtro paso bajo.

2.8.3 Filtros paso alto

Son justo lo contrario, dejan pasar las altas frecuencias y atentian o anulan las bajas frecuencias,
lo que provoca que se resalten las zonas donde existen cambios bruscos en los niveles de

intensidad, como son los bordes (ver figuras 2.10 y 2.11).
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Din, v

Fig. 2.10: Distintos valores de radio.

Imagen Original Filtro de Radio 2 Filtro de Radio 5 Filtro de Radio 10

Fig. 2.11: Ejemplo de utilizacién de un filtro paso bajo.

2.8.4 Filtros pasa banda
Son aquellos que atentian o eliminan las bajas y altas frecuencias dejando pasar a aquellas que

pertenecen a una banda determinada.

2.9 El Color

2.9.1 Espacios de color

Un espacio de color es un método de representacion por el que se puede especificar, crear o

visualizar cualquier color.
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Espacio RGB

Variando las cantidades de los colores primarios (rojo, verde, azul) se pueden obtener numerosos

colores por mezcla o suma aritmética:

fe)=R+G+B

Espacio HSI

Este espacio se basa en el modo que tenemos los humanos de percibir los colores, caracterizando

el color en términos de tono, saturacion y brillo.

Espacio XYZ

Este espacio de color tiene como finalidad evitar los coeficientes negativos, y se caracteriza por

ser independiente del dispositivo que se esté usando.

2.10 Transformacion de imagenes

La transformacion de una imagen consiste en modificar el contenido de la misma con un objetivo

concreto.

2.10.1 Tipos de transformaciones
Transformaciones basadas en los niveles de intensidad

Existen 2 transformaciones para la generacion de un nuevo pixel:
e Operaciones basadas en un pixel individual de la imagen
e Operaciones involucrando pixeles vecinos.

Poro tanto, la generacion de un nuevo pixel dependera del valor concreto de cada pixel, o del

valor de los pixeles proximos a él (ver figura 2.12).
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Pixel indradual ———+

Fig. 2.12: Representacion de los valores de un pixel.

Transformaciones légicas

La figura 2.14 muestra el resultado de aplicar operaciones logicas not, and, or y XOR.

(a) Estereoscopica izquierda (b) Estercoscépica derecha

Fig. 2.13: Imagenes estereoscopicas.
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(g) Operacion XOR entre 2.14c y 2.14d (h) Operacion < entre 2.13a y 2.13b

Fig. 2.14: Resultado de operaciones légicas.
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Transformaciones geométricas

Se da mediante la manipulacion de la imagen como un cambio en la posicion de los pixeles en

lugar de modificar su valor. Existen 3 transformaciones elementales:
e Traslacién
e Rotacién

e Escalado

2.11 Procesamiento morfologico

El procesamiento morfolégico es una técnica de la visién artificial que analiza las imagenes
basédndose en propiedades de la forma, empleando algebra de conjuntos. Estos métodos pueden
emplearse para el procesamiento, realce de objetos, analisis de imégenes y en la busqueda de

patrones dentro de una imagen [37].

2.12 Segmentacién de regiones

Los pixeles y las agrupaciones de pixeles que forman una imagen nos daran informacioén acerca

de las regiones de nuestro interés.

2.12.1 Binarizacion por umbral

La utilizacion de umbrales nos permite obtener una binarizacion de las imagenes que extraiga
la mayor informacion posible.
El valor T es el valor de intensidad que separa los dos modos dominantes permitiendo asi la

identificacién de objetos en la imagen.

2.12.2 Etiquetado de componentes conexas

Si partimos de una imagen binarizada, las componentes conexas seran aquellas regiones cuyos

pixeles posean por ejemplo un valor de “1” y estén conectados entre si por un conjunto de pixeles
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(a) Imagen original (b) Imagen resultante binarizada

Fig. 2.15: Binarizacién de imégenes.

frecuencia frecuencia T

} Ilg1 ..‘i| ! m

intensidad
(a) Histograma de intensidad (b) Identificacién de valor umbral T

intensidad

Fig. 2.16: Histogramas de intensidad.

del mismo valor. A estos pixeles se les asignaran la misma etiqueta identificativa, que debe ser
Unica, constituyendo asi su identificador. En la figura 2.17 se muestra un algoritmo iterativo
clasico de etiquetado de componentes conexas, donde partimos de una imagen binaria (2.17a)
con dos partes diferenciadas; en 2.17b se pueden ver los resultados después de la inicializacion
de cada pixel con valor 1 a una unica etiqueta; 2.17c¢ muestra el resultado de la primera pasada

de arriba-abajo, en la cual el valor de cada pixel distinto de cero es reemplazado por el minimo
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de sus vecinos distintos de cero, de una forma recursiva de izquierda a derecha y de arriba abajo;

2.17d muestra los resultados después del primer paso abajo-arriba [37].

0110110 [01 2 0 3 40
0110110 [05 6 0 7 80
0111110 [09 1011 12 13 0
0000000 [00 0 0 0 00
0111000 [0141516 0 0 0
0111000 [017 1819 0 0 0
(a) (b)
0 1 1 0 220] 01 1 0 110
001 1 0220/ (01 1 0110
001 1 1 110/ (01 1 1 110
000 0 0000/ [00 0 0000
0 14 14 14 0 0 0| [0 14 14 14 0 0 0
0 14 14 14 0 0 0] [0 14 14 14 0 0 0

() (d)

Fig. 2.17: Algoritmo iterativo para el etiquetado de componentes conexas.

Si aplicamos el algoritmo de etiquetado de componentes conexas iterativo a la imagen binaria
mostrada en la figura 2.18a, obtenemos 3 componentes como se puede ver en la figura 2.18b.
Con el fin de facilitar la visualizacién del etiquetado se ha puesto la etiqueta de un color, como

se aprecia en la imagen.

2.13 Extraccion de regiones por color

Se realizan basandose en el modelo de color RGB extrayendo de la imagen aquellas regiones en

las que predomine una determinada componente de color (ver figura 2.19).

2.14 Clasificacién y reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones consiste basicamente en asignar etiquetas a objetos indicando
a que clase pertenecen, y que deber ser representados por un conjunto de medidas a las que
nos referiremos como atributos o caracteristicas. La tarca de reconocimiento implica un proceso

de aprendizaje a partir de un conjunto de datos u objetos. Hay dos tipos de problemas de
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(a) Imagen binaria (b) Resultado de aplicar algoritmo

Fig. 2.18: Aplicacion de algoritmo iterativo para el etiquetado de componentes conexas.

(b) Resultado de aplicar algoritmo

Fig. 2.19: Binarizacion de imagen por medio de color.

reconocimiento de patrones: supervisado y no supervisado.
El reconocimiento optico de caracteres seria un ejemplo de clasificacion supervisada, mientras
que la estimacién de la edad de una persona a partir del rostro constituiria un problema de

regresion, ver figura 2.20.
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Clasificador

Su funcién es discriminar entre dos o mas clases mutuamente excluyentes.

Tipos de algoritmos de clasificacion:

» El algoritmo de K-means: Su objetivo es organizar los datos en grupos (clusters) de
tal manera que los miembros de cada cluster sean similares entre si en cuanto a que sus

caracteristicas estén méds préximas y diferentes a los de otro cluster.

» Regresion lineal: Su objetivo es encontrar la funcién h que mejor establezca la relacion
entre las variables independientes (descriptores) y la variable dependiente (etiqueta

numeérica).

= Regresion logistica: Su objetivo es que la etiqueta de salida sea 0 o 1, por tanto, podemos

acotar la funcién de regresion lineal entre esos valores.

(a) Supervisada (b) No supervisada

Fig. 2.20: Clasificacién. Los datos se presentan por dos caracteristicas x1 y o



3. DESARROLLO

Para la realizacion del presente proyecto se conté con el apoyo a la Junta Local de Sanidad
Vegetal (JLSV) quien proporcioné la informacién regional necesaria para la realizacién del
proyecto asi como un catdlogo de imagenes de hojas con la enfermedad tomadas en las diferentes
parcelas de trigo de la region del Valle del Yaqui.

Segtin informacién de la JLSV, mds del 90 % de los casos de Roya del trigo en la region del valle
del Yaqui son de Roya de la hoja, por lo que se decidié concentrarse en esta modalidad de Roya.
Para la deteccién de Roya en el trigo se decidié utilizar la extraccion de regiones por color,
debido a que el color de la misma es muy caracteristico y muy contrastante con el resto de la

hoja de Trigo.

3.1 Generacién de mascara de aprendizaje

Se utilizaron imagenes descargadas por internet asi como las proporcionadas por la Junta Local
de Sanidad Vegetal, se eligié entre ellas la que mayor detalle ofrecia (tomando en cuenta el
acercamiento y la resolucién de la misma) para ser tomada como base de entrenamiento, a ésta
imagen se le llamé base para méscara (figura 3.1a).

Con la imagen para el entrenamiento seleccionada se precedio a clasificar las zonas significativas

de la misma en 3 niveles distintos y se les asign6 un color:

» Sin enfermedad: Aquellas zonas de la hoja que no presentan dano por la Roya son

clasificadas como zonas sin enfermedad y se les asigné un color verde.

s Con sospecha de enfermedad: Aquellas zonas de la hoja que presentan un posible

dano por la Roya son clasificadas como zonas sospechosas y se les asign6 un color azul.
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= Con enfermedad: Las zonas de la hoja visiblemente afectadas por la enfermedad se

clasificaron como zonas enfermas y se les asigné un color rojo.

= Zona ignorada: La mayoria de la imagen base fue catalogada en esta zona, sin embargo,
no significa que esta zona no tenga ninguna de las otras 3 zonas dentro de ella, simplemente
se consideré que se tomaron suficientes muestras de las anteriores para el aprendizaje; a

esta zona se le asigné el color negro.

La simulacion del proceso anterior se puede observar en la figura 3.1b, en la que se aprecia qué
zonas fueron coloreadas de qué color.

Una vez clasificadas las zonas significativas de la imagen se procedi6é a colorear cada zona con
el color que le correspondia, resultando asi en una nueva imagen con sélo 4 colores (uno para

cada zona). Esta imagen resultante fue denominada como méscara (ver figura 3.1¢).

.

(a) Imagen original (base para la méscara) (b) Imagen original y méscara superpuestas

(c) Resultado final (méscara)

Fig. 3.1: Creacién de méscara de aprendizaje
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3.2 Programacién

Se realizé una aplicacién de computadora en lenguaje Java que, a partir de las imagenes del
proceso anterior, genera una matriz de datos que sirven como base para adaline; realiza también
el proceso de aprendizaje generando los pesos que ha de tener cada una de las variables (R, G, B)
y, finalmente, procesando una imagen de entrada para revisar los colores de la misma y encontrar
zonas coincidentes con los caracteristicos de la roya de la hoja. El resultado de todo este proceso
es una nueva imagen con unicamente dos gamas de colores (Verde y Rojo) que identifican las
zonas enfermas y sanas de la imagen procesada, el resultado se asemeja a una vision térmica

que, en lugar de detectar zonas de calor, lo hace con zonas enfermas.

3.2.1 Generacién de matriz de datos

El proceso de generacién de matriz de datos lee los archivos base y mdscara (ver figura 3.1)
recorriendo en dos ciclos anidados las filas y columnas de pixeles que conforman la imagen.

La matriz consiste en cuatro columnas cuyos datos son los valores para cada uno de los
componentes RGB (Rojo, verde y azul), ademds de una columna que indica el porcentaje de
sospecha de enfermedad sobre el color conformado por las componentes (ver tabla 3.1).

Se realiza el recorrido pixel por pixel en la imagen méscara, se obtiene el color del pixel ubicado

en (r,y) en dicha imagen y se realiza la accién segun su valor:

e Negro: El pixel es ignorado y el algoritmo pasa al siguiente.

e Otro: Se inserta un nuevo registro en la matriz cuyos valores serdn los valores RGB
encontrados en el pixel de la imagen base en la misma coordenada (z,y) y cuya salida

serd asignada dependiendo del color del pixel (z,y) de la médscara:
Rojo: 100.
Azul: 50.

Verde: 0.
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Tab. 3.1: Ejemplo de datos en la matriz
RGB Base

R | G | B | Salida
61 |8 |63|0

51 |75 |53 ]0

158 | 145 | 49 | 50

171 | 159 | 37 | 50

198 [ 129 [ 0 | 100
157 {102 | 2 | 100

Al final fueron procesados todos aquellos pixeles de la imagen base que se encontraban en una
zona roja, azul o verde, resultando en una matriz de 3693 datos, cada uno de ellos con el
componente RGB de la imagen base y el ntimero asignado por la zona en que se encontraba,

tal como se muestra en la tabla anterior.

3.2.2 Entrenamiento Adaline

Después de procesar las imdgenes base y entrenamiento se procede con el aprendizaje adaline,
éste proceso consiste, a grandes rasgos, en leer la matriz de datos generada en el proceso anterior
y generar como salida los pesos para cada una de las componentes.

Se programé una clase Java llamada Adaline, la cual recibe como pardmetros de construccion

de objeto 3 datos:

e Factor de aprendizaje: Es ¢l valor que indica la cantidad de movimiento que hara el

algoritmo para cada iteracion.

e Error deseado: Es un ntmero que indica cudl es el méximo porcentaje de desvio que

deseamos tener entre el valor esperado y el calculado.

e Limite de épocas: Este niimero sirve para detener el algoritmo si no se ha alcanzado el

error deseado.

Como parte de la construccion del objeto Adaline se generan también valores aleatorios para
los pesos de R,G y B que van de 0.00001 a 0.09999.
Se program6 un método dentro de la clase Adaline cuyo nombre es entrenar. Este se encarga,

como la palabra lo dice, de realizar el proceso de aprendizaje; recibe para hacer su trabajo un
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parametro llamado entradas, que es un arreglo bi-dimensional de datos dobles y que viene dado
por la matriz de datos ya mencionada anteriormente.

Se inicia el proceso principal con un contador de épocas totales en 0, suma de los errores
cuadrados en 0 y un booleano llamado finalizado que indica si se terminé o no con el proceso
de aprendizaje.

El proceso secundario, que llamamos época, consiste en recorrer cada una de las filas de los

datos de entrada (matriz de datos) y, para cada uno de los registros realizar lo siguiente:

e Calcular salida: A partir de los de los datos de entrada RGB (primeros 3 datos del
registro) se realiza la multiplicacién de cada uno de las componentes por su respectivo

peso, el resultado de las tres operaciones se suma y se envia como salida calculada.
salidaCalculada = (valor R * pesoR) + (valorG % pesoG) + (valor B * pesoB).
e Calculo de error: Se resta la salida calculada en el paso anterior de la esperada (dltima
columna del registro).
error = salidaFEsperada — salidaCalculada.
e Acumular error cuadratico: Se eleva el error al cuadrado y se suma el resultado a la
variable que guarda la suma de éstos.
sumaErroresCuadrados = sumaErroresCuadrados + error?.
e Ajuste de pesos: a partir de las entradas y el error se calcula el nuevo peso para cada
una de las componentes.
x=1x_1+ faxexy donde:
x: es el nuevo peso para el componente,
x_1: es el peso anterior del mismo,
fa: es el factor de aprendizaje,
e: es el error y

y: es el valor de la componente en cuestion que tiene el registro.



3. Desarrollo 73

Cuando se termina de procesar todos los registros de la matriz de datos se procede a:

e Aumentar el uno el contador de épocas
contador Epocas = contador Epocas + 1

e Se calcula el promedio de errores cuadraticos

sumaFErroresCuadrados
cantidadDatos

error Promedio =

e Se comprueba que el error promedio sea menor o igual que el error deseado 6 que el
contador de épocas sea superior o igual al limite impuesto durante la construccion del

objeto.

En caso de que cualquiera de las dos condiciones anteriores se cumpla, el algoritmo

da por terminado el aprendizaje

En caso contrario, el algoritmo procedera a procesar la siguiente época.

Cuando el algoritmo esté marcado como finalizado, ya sea porque se alcanzo el limite de épocas
establecido durante la construccion del objeto o porque se ha llegado a tener un error menor o
igual que el deseado; se procede a generar el archivo que guardara los pesos obtenidos durante
el proceso, ¢l formato de archivo se parece al anterior, sélo que ahora tendra un solo registro y

3 columnas, con los pesos para cada una de las componentes.

Tab. 3.2: Ejemplo de pesos finales para las componentes R,G,B
R G B

0.6155111263615618 | -0.09761283095348525 | -0.4353775400368137

3.2.3 Procesamiento de imagenes

Para este proceso se programé un método en la clase principal de la aplicacién que se encarga
del procesamiento de la imagen que se desee, ésta puede estar en cualquier formato de imagen
comun en la computacién (JPG, PNG, JFIF...).

Antes de iniciar el proceso se crea un archivo de formato JPG que servird para guardar la

informacion resultante del proceso.
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El proceso consiste en un recorrido en dos procesos iterativos anidados (filas y columnas de
pixeles); para cada uno de los pixeles encontrados en la coordenada (z,y) de la imagen se toma
la componente (R, G, B) y se envia a un método que generard un nuevo color a partir de éstos.
Para la generacion del nuevo color se calcula primero un porcentaje de enfermedad, el cual viene
dado por la suma de las multiplicaciones de cada una de las componentes por su respectivo peso:
porcentaje = (valorR * pesoR) + (valorG x pesoG) + (valor B x pesoB), se le aplica un filtro al
porcentaje para que esté entre 0y 100 (si es menor que 0 se le asigna 0 y si es mayor que 100
se ajusta en 100).

El nuevo color serd una componente (R, G, B) compuesta de la siguiente forma:
R : Seréd el resultado de 255 * porcentaje/100
G : Serd el resultado de 255 x (1 — porcentaje/100)
B : Sera siempre 0.

De ésta forma se puede obtener una gama de colores para cada pixel que depende del porcentaje
de enfermedad que se calcula tenga ese pixel. En la figura 3.2 se puede ver el resultado de procesar
la imagen tomada como base para la mascara. En la figura 3.3 se puede ver el resultado de
procesar una segunda imagen que no tiene nada que ver con la imagen tomada como base para
la méascara obteniendo resultados similares.

Asi como esos procesamientos se realizaron varios mas con el objetivo de comprobar que los
datos de aprendizaje generados y los pesos obtenidos en base a éstos podian servir para procesar

cualquier imagen en busca de la enfermedad. Se puede ver un tercer ejemplo en la figura 3.4
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(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.2: Procesado de imagen utilizada para méscara

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.3: Primer ejemplo de procesado de imagen diferente a la base

e ¥

% - "

UGA5154036

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.4: Segundo ejemplo de procesado de imagen diferente a la base
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3.2.4 Notas sobre ejecuciones posteriores

Solo la primer cjecucion del software desarrollado generara la matriz de datos y el proceso de
aprendizaje, cuando estos procesos se hayan realizado correctamente se generaréan los archivos
necesarios para la ejecucion del procesamiento de imagenes sin necesidad de pasar nuevamente
por el proceso de generacién de datos y/o aprendizaje adaline.

Si fuera necesaria el generar nuevamente la matriz y los pesos de aprendizaje se podria proceder

de dos formas:

e Indicar al algoritmo que vuelva a generar los archivos. Este cuenta con un parametro
booleano que le indica si ha o no de borrar los datos existentes para poder trabajar con

datos nuevos.

e Borrar manualmente los datos generados por el algoritmo anteriormente (el archivo matriz
y el archivo de pesos). Al intentar leer los archivos el algoritmo no los encontrard y

procederd a generarlos nuevamente.

3.3 Visita a cultivos para toma de muestras

Con apoyo de la Junta Local de Sanidad Vegetal se pudo realizar una visita a un cultivo enfermo
en el municipio de Navojoa, Sonora; en dicha visita se procedié a sacar fotografias de las zonas
donde se nos indico existia la enfermedad, asi como también a zonas sanas del cultivo para
realizar las pruebas al software desarrollado.

Se realizaron fotografias desde tierra, las cuales fueron tomadas con una camara DSLR de la
marca Sony modelo a35, asi como también se realizaron fotos aéreas tomadas con un dron
proporcionado amablemente por la institucion educativa en la cual se realiza este trabajo y

pilotado por el Dr. Baldomero Lucero Velazquez de la division de Maestria en Mecatronica de

ITESCA.
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Fig. 3.5: Imagen del dron sobrevolando la parcela

3.3.1 Procesamiento de muestras

Las fotografias tomadas en nuestra visita la parcela afectada en Navojoa fueron procesadas por
el software desarrollado para tal efecto obteniendo los siguientes resultados.

El nivel de detalle otorgado por las diferentes tomas es notablemente diferente, éstas diferencias
también se puede notar al procesar las imagenes, ya que como se puede apreciar en cualquiera
de las tomas aéreas (la figura 3.11, por ejemplo), el nivel de detalle no permite observar (ni a
simple vista ni por medio del algoritmo) si hay o no presencia de roya en las hojas.

Caso contrario con las imagenes que presentan un nivel de detalle mas alto como cualquiera de
las tomas terrestres (la figura 3.7 por ejemplo), donde se puede apreciar (tanto a simple vista

como con ayuda del algoritmo) la presencia de Roya en la hoja.
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(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.6: Toma terrestre 1

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.7: Toma terrestre 2

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.8: Toma terrestre 3
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(b) Imagen de salida

Fig. 3.9: Toma aérea 1

(a) Imagen de entrada (b) Imagen de salida

Fig. 3.10: Toma aérea 2

(b) Imagen de salida

Fig. 3.11: Toma aérea 3
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4.1 Conclusiones

Coordinarse con las instituciones directamente relacionadas con la problematica nos brinda
informacion de primera mano, asi como la oportunidad de obtener informacién que de otra
forma no serfa posible, las personas encargadas de dichas instituciones cuentan con archivos
fotograficos y datos estadisticos de gran ayuda para la investigacion, asi como la experiencia
necesaria para entrar en los cultivos para la recoleccion de informacion sin ponerlos en riesgo.
La red neuronal adaline resulté muy efectiva para la deteccién de la roya de la hoja en el trigo,
gracias al contraste de color que tiene la hoja con el de ésta enfermedad es posible detectarla
rapidamente utilizando una red correctamente entrenada. Las técnicas utilizadas en este trabajo
demostraron ser efectivas para la deteccion de la enfermedad de la roya de la hoja en el trigo,
las imagenes resultantes muestran una clara separacion entre las zonas sanas y enfermas de la
misma.

Aunque existen lenguajes de programacion que cuentan con librerias que facilitan enormemente
el trabajo de reconocimiento de patrones en imagenes, el realizar el cédigo de entrenamiento
y reconocimiento desde cero permite conocer mas a fondo el funcionamiento de las redes
neuronales, asi como entender claramente el problema desde el punto de vista de desarrollo
de software, logrando asi un mayor control y conocimiento sobre el software desarrollado.
Demostrando ademads que cualquier lenguaje de programacién puede ser utilizado para un
objetivo distinto del que se cree que éste tiene.

La claridad y nitidez que ofrecen las imdgenes tomadas por una camara profesional es sin duda
uno de los pilares fundamentales para la detecciéon de patrones y anomalias en una imagen dada,

aunado a ésto, el contar con un tele objetivo de 4b0mm brinda la comodidad de realizar tomas
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nitidas, cercanas y claras sin la necesidad de llegar a invadir al cultivo ni provocar danos en el
mismo.

Hablando de la invasion y los dafios que se pueden provocar en un cultivo a la hora de recolectar
muestras; recabarlas con un dron puede resultar muy 1util, rdpido y cémodo, sin embargo, aqui
se pierde la claridad y nitidez que ofrece una toma de camara fotografica profesional, en éste
trabajo se concluye que las tomas realizadas con éste tipo de vehiculos pertenecientes a la
gama utilizada en el mismo o inferiores no ofrecen el nivel de detalle suficiente para la correcta

deteccion de la enfermedad en la hoja.

4.2 Recomendaciones

Uno de los mayores problemas a la hora de recolectar las imagenes para su analisis se deriva en
la calidad y claridad de las mismas, siendo necesario una toma con el suficiente acercamiento
y resolucién para que el detalle de la hoja pueda ser analizado correctamente por el software
realizado en el presente trabajo. Para subsanar dicho problema se pueden utilizar diferentes
técnicas o herramientas fotogréficas, siendo una de ellas la recoleccién por via terrestre con un
vehiculo de radio control que circule por el surco, sin embargo, dicho vehiculo habra de ser
habilitado para terreno fangoso e incluso para agua. Otra de las herramientas que se pueden
utilizar es un dron equipado con una cdmara con un acercamiento y resolucién suficiente para
la deteccién de los detalles en la hoja. Se pudieran realizar también pruebas con la instalacién
de sensores, asi como la recoleccion y monitoreo de los datos arrojados por los mismos; en la
investigacion se aborda el tema de las temperaturas y porcentaje de humedad idoneos para el
desarrollo de ésta enfermedad; se puede aprovechar dicha informacion para vigilar estas dos
variables en un cultivo determinado y calcular el riesgo de desarrollo de la roya para su ataque
temprano.

En las universidades de la region existen ingenierias enfocadas al desarrollo de software que
abordan temas de reconocimiento de imagenes, patrones, andlisis de datos, etc; sin embargo,
se considera que el agregar a éstos temas un enfoque de resolucion de problemas propios de

la comunidad agregaria mas interés por parte del alumnado en profundizar en este tipo de
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tecnologias a la vez que se estaria contribuyendo en el desarrollo de la agricultura o cualquier
otra actividad econdémica regional y, por anadidura, al desarrollo de la comunidad.

A la comunidad de agricultores de la region se les recomienda que recauden y almacenen toda
la informaciéon que les sea posible sobre las enfermedades o problemas que afectan los cultivos,
una gran cantidad de datos puede ser determinante a la hora de realizar una anélisis profundo
sobre un problema en especifico. Para el caso de este trabajo fue de gran ayuda las imagenes
proporcionadas por la JLSV asi como la informacion sobre la variedad que mas afecta los
cultivos de la regiéon. De la misma forma, una buena cantidad de datos almacenados sobre

cualquier problema ayudaran a investigadores posteriores con sus respectivos trabajos.
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