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Resumen

El presente trabajo muestra el disefio y desarrollo de una herramienta que implementa vision
computacional para la deteccion de dafios causados por el minador de los citricos en la hoja
de limén mexicano a través de imagenes digitales, este dafio detectado varia en su forma pero
es de color plateado cuando el insecto llega al arbol de limon busca las hojas méas jovenes
para poder alimentarse y una vez que se esta alimentado deja sus huevecillos en forma de
una galeria y de esa manera es detectado con este sistema. Para comprobar los resultados de
las imégenes analizadas para la deteccion de la plaga se tomé en cuenta lo siguiente; las
fotografias fueron tomadas antes del mediodia con diferentes camaras digitales y en un
formato de tipo JPG /JPEG que fueron las que dieron mejor resultado. Se utiliz6 el
clasificador KNN para la deteccion del dafio, este proporciona dos clases una para las hojas
sanas y otra para las que tienen dafio ocasionado por el minador, estas dos clases analizan el
data set de entrenamiento y de acuerdo con la vecindad toma una decision y lo muestra al
usuario. De las imagenes analizadas se obtuvo un buen resultado ya que en la mayoria de
ellas correspondia a la clase donde fueron clasificadas, hubo algunas imagenes que por la
calidad de la luz arrojaron un resultado diferente, por eso es importante tomar en cuenta las
recomendaciones para la toma de fotografias. Una de las técnicas que fue de gran ayuda es
la de REGIONPROPS ya que se utilizé desde la segmentacién hasta la clasificacion

proporcionando rectangulos de color en los que encierra al dafio ocasionado por la plaga.



ABSTRACT

The present work shows the design and development of a tool that implements computer
vision for the detection of damage caused by the citrus miner in the Mexican lemon leaf
through digital images, this damage detected varies in its shape but is colored. silvery when
the insect reaches the lemon tree, it looks for the youngest leaves to be able to feed and once
it is fed it leaves its eggs in the form of a gallery and in this way it is detected with this
system. To check the results of the images analyzed for the detection of the plague, the
following was taken into account; the photographs were taken before noon with different
digital cameras and in a JPG / JPEG type format, which were the ones that gave the best
results. The KNN classifier was used to detect the damage, it provides two classes, one for
healthy leaves and another for those with damage caused by the miner, these two classes
analyze the training data set and make a decision according to the neighborhood. and displays
it to the user. A good result was obtained from the analyzed images, since in most of them it
corresponded to the class where they were classified, there were some images that, due to the
quality of the light, produced a different result, so it is important to take into account the
recommendations for the Photo shooting. One of the techniques that was of great help is that
of REGIONPROMS since it was used from segmentation to classification, providing colored

rectangles in which it encloses the damage caused by the pest.



CAPITULO 1 INTRODUCCION

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

ANTECEDENTES

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

JUSTIFICACION

OBJETIVO GENERAL

OBJETIVOS ESPECIFICOS

HIPOTESIS

ALCANCES Y LIMITACIONES

1.7.1 ALCANCE

1.7.2 LIMITACIONES

1.8. ORGANIZACION DEL TRABAJO

CAPITULO 2 MARCO TEORICO

2.1

2.2

2.2.1. Conversion desde el modelo de color RGB al modelo de color HSL

2.3

24

2.5

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MODELO DE COLOR HSL

PROCESAMIENTO DE IMAGENES

PROCESAMIENTO DIGITAL

SEGMENTACION DE IMAGENES

INDICE

16

17

19

20

23

23

24

24

24

24

24

26

26

26

28

28

29

30



2.6  EXTRACCION DE CARACTERISTICAS CON LBP
2.6.1 Propiedades basadas en la intensidad de los pixeles
2.6.2 Propiedades basadas en la textura de una imagen
2.6.3 Propiedades basadas en la forma del objeto de interés

2.6.4 Histograma de Gradientes (HOG)

2.7 ALGORITMO KNN
2.8 MATLAB

CAPITULO 3 ESTADO DEL ARTE

3.1 TRABAJOS RELACIONADOS

3.2 CONCLUSION

CAPITULO 4 METODOLOGIA

4.1  ADQUISICION DE LA IMAGEN

4.2 PREPROCESAMIENTO

4.2.1 Conversion desde RGB a HSL

43 SEGMENTACION

4.4  EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
4.5 CLASIFICACION

4.6  INTERPRETACION

CAPITULO 5 PRUEBAS Y RESULTADOS

31

32

33

34

35

36

38

40

40

51

52

53

54

54

56

58

60

60

61



5.1 CREACION DEL DATA SET DE ENTRENAMIENTO 61

5.2 ALGORITMO KNN PARA LA CLASIFICACION 68
5.3 INTERFAZ 72
5.4 CONCLUSIONES 73
5.5 TRABAJOS FUTUROS 75
BIBLIOGRAFIA 76

INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1 Modelo de color HSL .......oiirinii e 18
Figura 2.2 Division de una imagen en PiXeles .......ccceoveiieii i 22
Figura 2.3 Procesamiento digital de imagenes Imagen original e imagen procesada........... 23
Figura 2.4 EXtracCion de CaraCteriStiCaS.........ccuveiverieiiieiieie st 24
Figura 2.5 Logo Matlab ..........c.coooiiiiiiiccc e e 33
Figura 3.1 Aplicacion de técnicas para la deteccion de BOTRITIS..........cccoooeiieieeecieenee. 35
Figura 3.2 Aplicacion de técnicas para la obtencidn del color............cccooevveieiiciicccc, 36
Figura 3.3 AplicaCion de RGB ........cccooiiiiiiiie ettt 36
Figura 3.4 Aplicacion mOVil PLANTIX ....c.ooi e 37
Figura 3.5 METOLOGIA para deteccion de malas Nierbas ............ccovveeereeeeeeeesensens 38
Figura 3.6 CUltiVO de €SPINACA .......cueiiiieiiieiie ettt e e 39
FIQUra 3.7 RESUITATOS ......ccveeiie ettt e aaeannas 40
Figura 3.8 Imagen SEgMENTATA ..........ccveiiiiiieiie et 42

Figura 3.9 UMBRALIZACION .......ccoiieieieeee et 44



Figura 4.1 Metodologia PrOPUESTA...........cceiveieiieiieie e seesie e ese e sre e 46

Figura 4.2 Imagen de hoja de IMON ..........cccoooiiieiicic s 46
Figura 4.3 Imagen HSL de la hojade IMON .........cccce i 48
Figura 4.4 Imagen original enel canal S............ccccoveie e 48
Figura 4.5 Imagen Umbralizada .............cccooveiiiiiieeie e 49
Figura 4.6 Deteccion de objetos a través de la técnica REGIONPROMP ............ccccceeveee. 50
Figura 4.7 Obtencidn del tamafio de la enfermedad..............cccoevieiiiiiiicie e, 51
Figura 4.8 ConjuNto de JAL0S.........ccceeieiieie et nas 52
Figura 4.9 Imagen clasificada con dafio ...........ccccovveiiiiiiiciccccee e 53
Figura 5.1 Carpeta con imagenes de LIMON .........ccceeveiieiieie i 54
Figura 5.2 Iméagenes con dafio del minador de 10S CitriCoS ..........ccccvveieiievisie i 54
Figura 5.3 Iméagenes con dafio avanzado del minador de 10S Citricos .........ccccccevvevveieinienne. 55
Figura 5.4 archivo €N MATLAB .......ooii et 60
Figura 5.5 Imagen clasificada con dafio .............ccocvveieiie i 62
Figura 5.6 Interfaz menu prinCipal ............coovoii e 65
Figura 6.7 Interfaz del preproCesamiento..........cccivecveiieieeie e 65

INDICE DE FORMULAS
Formula 2.1 Calculo de INENSIAA ..........ueeeeieie et eeeeeeeeenenee 26
Formula 2.2 Calculo de Intensidad de acuerdo con el umbral ..........cccccveviiiiiis 26

Formula 4.1 Conversiéon del modelo RGB @ HSH .. ..., 48



INDICE DE TABLAS
Tabla 4.1 Caracteristicas obtenidas de las imagenes para el entrenamiento ........................ 53

TaDIA 5.1 RESUITATOS ...ttt e e e e e e e ettt e e e e e e e e e eeeeens 65

INDICE DE ALGORITMOS

Algoritmo 5.1. AdquiSiCiON de 18 IMAGEN .....c.oeiiriiiiiieie e s 57
Algoritmo 5.2. Conversion del Modelo RGB a HSI ..o 57
Algoritmo 5.3. COdigo para MOStrar IMAGENES. .......cuiererieirierieeeesie e es 58
Algoritmo 5.4. Conversion de imagen de escala de grises a binarizada .............cccccoeeeee. 58
Algoritmo 5.5. FUNCION REGIONPIOPS. .....cuiiviieiiriiieisie et 59
Algoritmo 5.6. Extraccion de caracteristicas y creacion del data set...........cocoovveeieiinennnne 60
Algoritmo 5.7. Algoritmo utilizado para la extracCion ................cccovviiiiinininnnnnnn.. 61

Algoritmo 5.8. Clasificacion KNN ..o s 63



CAPITULO 1 INTRODUCCION

En la actualidad las técnicas de vision artificial estan teniendo un auge en el campo agricola,
donde se estan disefiando y desarrollando sistemas inteligentes que permitan automatizar
procesos que permiten detectar dafios causados por plagas y/o enfermedades en todo tipo de
cultivo, lo que conlleva a tener una mejor produccion. Hoy en dia se encuentran en desarrollo
aplicaciones que estan utilizando el preprocesamiento de imagenes para reconocer plagas y
enfermedades en las plantas, asi mismo, existen aplicaciones mdviles para la deteccion de
plagas y enfermedades como lo es PLANTIX (software creado por una empresa alemana
Ilamada PEAT) [27], que proporciona a los usuarios en un caso en particular los agricultores
una herramienta para el diagndstico de enfermedades vegetales, el funcionamiento de ella es
el siguiente; al tomar una foto se realiza un procesamiento de datos y la aplicacion en pocos
segundos muestra el dafio y realiza una prediccion hacia donde se extendera dicha plaga o
enfermedad y también existe una aplicacion moévil llamada PLAGAPP, este software al
capturar una imagen, realiza el preprocesamiento de datos y asi mismo, proporciona
informacidn de la planta analizada y una alternativa de como erradicar la plaga o enfermedad

con que esta infectada.

De acuerdo con informacion proporcionada para el 2050 habra 9,700 millones de personas
habitando el planeta (ONU, 2018) [17], esto quiere decir que la demanda de alimentos
aumentara en un 70% de lo que se tiene registrado hoy en dia y la agricultura debera tener en
cuenta el cambio climatico para asi contribuir a mitigar sus efectos en el campo agricola, asi
mismo debera hacer uso de tecnologias para tomar decisiones que permitan evitar que las

plagas y enfermedades se propaguen ya que esto afecta la produccion de todo tipo de cultivo.
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En el pais se produce el limén mexicano en grandes cantidades lo que ha provocado que
México se posicione como una potencia en la produccién de limén, debido a que parte de la
produccion es para consumir internamente, y como se ha podido observar en paises como en
estados unidos y en Europa el limon mexicano se ha convertido en un importante ingrediente
en las cocinas (INTAGRI, 2018) [15]. La baja productividad de este citrico en el pais se debe
a las diferentes plagas y enfermedades que lo atacan, algunas de ellas si no se controlan en

tiempo ocasionan grandes pérdidas economicas.

La identificacion del dafio causado por el minador de hoja de los citricos en el arbol de limon
mexicano generalmente ocurre en estado avanzado lo que provoca el uso indiscriminado de
insecticidas y fungicidas, asi mismo ocasiona gran pérdida de fruto. Las técnicas de vision
artificial que se han implementado para detectar esta plaga son de gran beneficio para los
agricultores que trabajan con este cultivo, ya que al analizar una imagen se hace un analisis

a través del procesamiento para determinar si hay presencia de plaga.

1.1 Antecedentes

En Meéxico se cultivan 160,000 hectéareas de limén persa y mexicano. Guerrero ocupa el
cuarto lugar en produccidn de esta especie (INIFAP, 2017) [9]. En este cultivo se presentan
diversos problemas bidticos entre los mas destacados son las enfermedades virosas y
bacterianas, insectos y acaros dafiinos estos problemas han ocasionado pérdidas totales del
producto. En algunos estados de la republica mexicana como lo es Michoacan y Colima
donde estan haciendo uso de tecnologia con inteligencia artificial se han logrado posicionar

en primer lugar en produccion tanto interno como externo en limoén, aguacate, maiz, chile
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etc., algunos jovenes universitarios se han dado a la tarea de contribuir en este sector, creando
software inteligente que beneficia en gran manera no solo al productor sino también a las
familias que tienen arboles o plantas de estos cultivos y que también son afectadas por las
plagas. Existen diversos trabajos que implementan el procesamiento de imégenes con el
proposito de ser un apoyo para la agricultura, su fin es reconocer las distintas plagas y asi
mismo, aquellas enfermedades que atacan los cultivos que merman la produccién, estos
trabajos proponen diversas técnicas que hacen uso de la vision artificial y se convierten en
una gran alternativa que no es invasiva y que es rentable, muchos de estos trabajos permiten
reemplazar algunos métodos tradicionales en los cuales por ejemplo el agricultor tendria que
recorrer caminando las hectareas cultivadas y asi mismo ir analizando y tomando nota sobre
las posibles plagas que se presentan en el cultivo, ahora bien estos sistemas permite recorrer
las hectareas con un drone y analizar la informacion captura para él, asi mismo esta
informacion es procesada con las técnicas que ellos proponen y que han tenido excelentes

resultados.

En el estado de Guerrero se ha hecho poca inversion en tecnologias que implementan
inteligencia artificial como un apoyo a los productores para tener un mejor control de la
produccion en sus cultivos debido a que no se ha invertido en este sector como se ha hecho
en otros estados, en la republica Mexicana en el estado de Michoacan desde el afio 2010 se
han puesto en marcha sistemas inteligentes en la agricultura y como beneficio a ello se
encuentra en el primer lugar como principal productor de aguacate, limén, mango chile etc.,
a nivel mundial, ya que las herramientas de vision computacional permiten a los agricultores

en ese estado tener un amplio control con respecto a plagas y enfermedades.
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1.2 Planteamiento del problema

En Guerrero una de las plagas mas frecuentes en el arbol de limdn es el minador de la hoja
de citricos que ataca principalmente a las hojas jovenes. Este insecto forma galerias a medida
que se alimenta, como consecuencia de ello, aparecen manchas marrones y las hojas terminan

enrollandose hasta marchitarse y caer.

Este insecto mide 3mm y cuando llega al arbol busca las mas jovenes para alimentarse de
ellas, asi mismo la hembra deposita sus huevecillos dejando un liquido espeso color plateado,
esa mancha contiene las larvas que se van alimentando de la sabia de la hoja, al momento de
caminar la mancha se va haciendo grande de manera que parece una mina por eso se le conoce
a este insecto como el minador de los citricos. También el aire toma un papel sumamente
importante en la reproduccién de este insecto ya que entre mayor sea el viento los dispersa
rapidamente y estos insectos pueden llegar a contaminar grandes hectéareas de cultivos de
citricos como en este caso el limén mexicano. En los Gltimos afios esta plaga se ha observado
durante todo el afio lo que ocasiona grandes pérdidas econémicas para los productores de

este citrico.

Debido a que esta plaga deja un color plateado y que es visible en la captura de una imagen,
sera el momento apropiado para poder determinar la presencia de esta plaga en el arbol de
limon. De acuerdo con la informacion obtenida en base a la experiencia y al trabajo de campo
de algunos doctores agricolas de la zona norte de Guerrero, informan que esta plaga se ha
presentado a lo largo de todo el afio y que la manera de erradicarla es detectarla a tiempo,

cortando las hojas contaminadas o bien aplicando el plaguicida adecuado.
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Muchos investigadores han puesto en marcha la inteligencia artificial para desarrollar
diversos sistemas que implementas técnicas y algoritmos de visiobn computacional que
permitan a un productor tomar la mejor decision para el bienestar de su cosecha, en la tltima
década han surgido aplicaciones moviles que permiten detectar plagas o enfermedades en
diferentes plantas, pero el problema es que el dafio provocado por las plagas estd muy
avanzado ya que las aplicaciones que existen hoy en dia detectan las plagas cuando los dafios
son muy visibles, por lo cual se aplica el insecticida p plaguicida correspondiente pero el

salvar la planta resulta complicado.

Derivado a lo anterior se implementara una herramienta que, a través de captura de imagenes
digitales muestre en un mensaje si la planta de limon esté infectada por la plaga minador de

hoja de los citricos.

1.3 Justificacion

La identificacion del dafio causado por el minador de hoja de los citricos generalmente ocurre
en estado avanzado lo que provoca el uso indiscriminado de insecticidas, fungicidas y esto
conlleva a gran pérdida de fruto. Es por ello por lo que, se propone agilizar el proceso de
deteccion de dicha plaga para su pronta deteccidn, esto ayudara a los agricultores en la toma
de decisiones para evitar su propagacion y permitira a los agricultores cuidar de su cultivo y
con ello evitar la baja produccion de limén mexicano asi mismo evitara el uso indiscriminado
de insecticidas causando contaminacion al medio ambiente y reaccion en el cuerpo humano.
Una persona que utiliza a diario un insecticida para el control de insectos esta expuesta cada

dia a pequerfias proporciones que se concentran en el cuerpo aumentando progresivamente,
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dependiendo de la nocividad del producto la persona intoxicada puede llegar a morir, el auto
envenenamiento por causa de ingerir plaguicidas ha llegado a 186 000 muertes. (OMS 2016)
debido al uso de plaguicidas, insecticidas y pesticidas en numerosas cantidades ha provocado
problemas en el medio ambiente ya que su excesivo tiene otro destino ya que llegan a los rios
o0 son llevados por el aire al contacto humano y esto ha provocado mucha mortandad en los

seres vivos [7].

La contaminacién del suelo puede ser variado ya sea acelerando o disminuyendo su
solubilidad se constituye como una bomba de tiempo quimica que, aunque no produzca
efectos inmediatos lo hard en un futuro. (EXTERTRONIC, 2016). La herramienta
tecnoldgica basada en técnicas de vision artificial permite realizar dicho proceso de una
manera mas rapida, mediante el procesamiento de imagenes captadas de una camara digital.
Un estudio realizado en Guerrero muestra que la contaminacion ambiental por plaguicidas e
insecticidas traen muchas consecuencias en la salud de personas que viven cerca de los
cultivos ya que en muchas ocasiones estos quimicos llegan a dar a los rios y las personas y

animales que toman de esa agua tienen severas consecuencias [17].

Social
De acuerdo con los resultados esperados, al contar con la herramienta se considera lo
siguiente:
» Se logra detectar a tiempo la plaga minador, lo que conlleva a usar el insecticida
necesario para el control de esta plaga evitando asi, el uso indiscriminado de

plaguicidas e insecticidas que provocan contaminacion.
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» Ser un apoyo en el campo agricola para que los agricultores realicen medidas
oportunas en cuanto al tratamiento de la plaga y al uso de pesticidas ya que estos
provocan malformaciones en algunos frutos en donde son aplicados y al entrar

contacto con el ser humano le provocan enfermedades.

Econdmico

El costo de produccion de limén mexicano en Guerrero tomando en cuenta los diferentes
casos de plagas o enfermedades que afecten la produccién es de $5639 por hectéarea de
acuerdo con el (INIFAP, 2018). Si se utiliza de forma adecuada el software permitira a los
agricultores tomar las medidas pertinentes para salvaguardar el plantio de limon ya que esta
plaga se expande répidamente si se combina con las condiciones climéticas y eso podria

provocar la pérdida del cultivo y el coste por hectarea [9].

Tecnoldgico

La implementacién de la herramienta en el campo de la agricultura es un apoyo para tomar
medidas oportunas para el beneficio del cultivo de limén mexicano, el sistema inteligente es
un software que mejorara el proceso de deteccion de la plaga minador de hoja de los citricos
en cultivos de limon mexicano de manera segura y confiable ya que fue sometida a prueba y

error y se seleccionar las técnicas méas apropiadas.

La automatizacion de los procesos que se realizan de manera manual, con esfuerzo y un

tiempo minimo de 3 dias para la deteccion de la plaga, se podra lograr de manera rapida y

eficaz en los cultivos de limén mexicano.
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1.4 Objetivo General

Disefiar una herramienta basada en técnicas de vision artificial que permita identificar el dafio

causado por la plaga minador de hoja de los citricos que afecta al arbol de limén mexicano.

1.5 Objetivos Especificos

» Determinar las caracteristicas relevantes para la deteccion de la plaga minador de los
citricos que afectan a la hoja de Limon.

» Determinar las caracteristicas de las imagenes digitales que seran utilizadas.

» Implementar técnicas de vision artificial para el preprocesamiento de imagenes.

» Determinar los algoritmos para el preprocesamiento de las imagenes que sean
adquiridas para eliminar los datos que no sean de interés (ruido).

» Segmentar la imagen a través del método de umbralizacion.

» Obtener las caracteristicas relevantes que permita detectar las regiones de interés en
las imagenes.

» ldentificar los resultados de la segmentacion la informacion relevante que servira
como apoyo a la etapa de extraccion de caracteristicas.

» Crear un data set con las caracteristicas relevantes de las imagenes que sean
analizadas con y sin plaga.

» Utilizar un clasificador a través del algoritmo KNN para determinar de acuerdo con

las caracteristicas del data set si hay plaga o no.
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1.6 Hipdtesis

Con laimplementacion de técnicas de vision artificial se puede realizar la deteccion temprana

de la plaga minador de hoja de los citricos en la hoja de limén mexicano.

1.7 Alcances y Limitaciones

1.7.1 Alcance

> Las técnicas de vision artificial que se utilizan en este trabajo serviran para

implementarse en una aplicacién mavil.

1.7.2 Limitaciones

> Las imagenes que seran procesadas deberan ser tomadas en un ambiente con luz
solar y antes del mediodia.
> El sistema solo detecta los dafios causados por la plaga minador de hojas de los

citricos en la hoja de limén mexicano.

1.8. Organizacion del trabajo

Este trabajo se estructura en 5 capitulos. En el capitulo 1 se present6 una breve introduccion
a la problematica de los dafios que ocasiona el minador de los citricos en el arbol de limén
mexicano, los objetivos con los que se propone realizar un sistema que permita esta
deteccidn, también se habla acerca del alcance y limitaciones del sistema. En el capitulo 2 se
detalla en el marco tedrico informacion acerca de las herramientas utilizada en la realizacion

de este software asi mismo las técnicas de vision artificial para llevar a cabo este proyecto.
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En el capitulo 3 se detalla informacion acerca de trabajos relacionados con este tipo de
sistemas, asi mismo se observa como en cada uno de ellos se obtuvieron los resultados
esperados, implementando las técnicas de vision artificial. En el capitulo 4 se presenta la
metodologia propuesta para la realizacion de este sistema asi mismo, se detallan las técnicas
que se utilizaron en cada una de las etapas, también se muestran algunos resultados sobre
cada una de las técnicas utilizadas para comprobar que fueron las mas adecuadas. En el
capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos de la implementacion del software creado en
el programa MATLAB, que realiza el procesamiento de imégenes e implementa el
clasificador KNN que permite detectar la presencia de plaga en una hoja de limén mexicano,

asi mismo en este capitulo se dan a conocer las conclusiones acerca del proyecto.
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CAPITULO 2 MARCO TEORICO

A continuacion, se realiza una descripcion de las técnicas principales y conceptos que

integran la arquitectura utilizada en este trabajo.

2.1 Inteligencia Artificial
Los sistemas que utilizan técnicas que implementan inteligencia artificial son capaces que

procesar grandes cantidades de informacion, predecir tendencias a través de la identificacion

de patrones de una manera eficaz y rapida.

En la actualidad existen programas que interpretan nuestro lenguaje natural y con ello actian
como asistentes en diferentes actividades de la vida diaria, una de las herramientas en donde

se puede observar a la inteligencia artificial es en la aplicacion de Facebook donde a través

del reconocimiento de patrones sugiere el etiquetado.

2.2 Modelo de color HSL

Jojep

Figura 2.1 modelo de color HSL

El modelo HSL(Tono, Saturacion, Luminancia), también conocido como HSI. EI modelo

HSL se dibuja como un doble cono o hexagono. Sus vértices corresponden al color blanco y
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negro, su angulo hace referencia al tono, el desplazamiento corresponde a saturacion y la

distancia color blanco — negro corresponde al brillo como se observa en la imagen 2.1.

El modelo de color cilindrico fue creado por el ingeniero estadounidense Alvy Ray Smith
(uno de los fundadores del estudio de cine PIXAR) para la gestion de color digital en la
década de 1970. Los colores utilizados son més faciles que el modelo RGB tradicional
utilizado en el procesamiento. comprension. Imagen digital. Nombre: los nombres de los

diferentes modelos de colores cilindricos no estan estandarizados.

Los nombres HSL, HSI, HSB e incluso HSV se pueden intercambiar facilmente para
referencias a diferentes modelos de color. Para aumentar la confusion, se introdujeron
nombres traducidos: TCS (Tono, Saturation), TSB (Tono, Saturation, Brightness) u otros
nombres. En cualquier caso, los nombres HSL y HSV en realidad siempre se refieren a los
dos modelos cilindricos mas comunes y distintos. Las sectas restantes pueden referirse a

cualquiera de estos dos modelos o incluso a otros modelos.

A veces, el orden de los nimeros de canal se invierte y es facil encontrar el nombre de HLS
en lugar del HSL mas comun. En varios procedimientos de diagndstico por iméagenes, estos
nombres también son confusos. Ejemplo, en Photoshop, el modelo HSL que se analiza aqui
se llama HSB y solo se incluye en el selector de color, pero no en el modelo para el

procesamiento del color.
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2.2.1. Conversion desde el modelo de color RGB al modelo de color HSL
El valor RGB debe expresarse como un numero entre 0y 1, MAX es igual al valor maximo

del valor RGB y MIN es igual al valor minimo de estos valores.

2.3 Procesamiento de Imagenes

El procesamiento y andlisis de imagenes se han desarrollado para los tres mayores

problemas relacionados con ellas.

» Digitalizar y codificar la imagen para facilitar la transmision, presentacion y
almacenamiento de la imagen.

» Mejorar la restauracion de imagenes para explicar su contenido con mayor
facilidad.

» Describir y segmentar imagenes.

El conjunto de métodos de procesamiento de iméagenes se divide en tres categorias que se

mencionan a continuacion:

» Algoritmo en el dominio espacial. Se refiere al método que también considera un
grupo de pixeles adyacentes.

» Algoritmo en el dominio de la frecuencia. Generalmente, estos métodos se aplican
a los coeficientes producidos por la transformada de Fourier.

» Algoritmo de extraccidn de caracteristicas. se centra en el analisis de imagenes para

extraer items, bordes, formas y regiones de interés.
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2.4Procesamiento Digital

Los principios basicos del procesamiento de imégenes digitales se han establecido durante
muchos afios, pero no se habian realizado debido a la falta de computadoras. Cuando
comenzaron a aparecer con alta capacidad y memoria, este campo naturalmente comenzo
a desarrollarse. Los resultados obtenidos es que la aplicacion de este método se ha

expandido rapidamente a otras areas como lo es la agricultura y la medicina.

£

Figura 2.2 Division de una imagen en pixeles.

Cuando se comienza a trabajar con el procesamiento de imagenes digitales es importante
saber que este se realiza haciendo una divisién de una imagen en una matriz de elementos
rectangulares, como se logra observar en la Figura 2.2. y a cada division se le conoce como

pixel, como siguiente paso es asignar un valor al brillo promedio de cada pixel.

El tercer paso es cambiar el valor de brillo del pixel a través de las operaciones matematicas
necesarias o transformaciones para resaltar los objetos convenientes de una imagen. En el
ultimo paso se tiene que transferir la representacion de los pixeles seleccionados a un
monitor puede ser una pantalla de television de alta definicion para mostrar la imagen

procesada.
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(A) (8)

Figura 2.3 Procesamiento digital de imagenes (a) Imagen original y (b) imagen procesada.

2.5 Segmentacion de Iméagenes

La segmentacion divide la imagen en partes o componentes hasta llegar al nivel de
subdivision, donde se aisla la region o el objeto de interés. El algoritmo de segmentacion
se basa en la principal caracteristica basicas sobre los valores de gris como bien se le conoce
escala de grises, la discontinuidad o la similitud que puede existir sobre el nivel de gris de
pixeles adyacentes. Intermitente. Divida las iméagenes basdndose en cambios repentinos en
la similitud de la segmentacién de imagenes. Segun unos criterios predeterminados, la
imagen se divide en funcion de la busqueda de areas con valores similares:

» Crecimiento de region

» Umbralizacion
Segmentacion es detectar o etiquetar una seccion en particular de la imagen. Es la Separacion
(o particion) en componentes de interés (criterio). (conectividad, objetos). Los criterios que

se pueden ocupar para las segmentaciones son: por bordes (contornos o fronteras) o por
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regiones. La segmentacion binaria por umbralaje es cuando se elimina por el nivel de

intensidad de los pixeles dependiendo un rango especifico

2.6 Extraccion de caracteristicas con LBP

A la extraccion de caracteristicas o propiedades de una imagen binarizada se le conoce
como el proceso de convertir informacion de entrada (generalmente esta informacion es
repetida) para realizar alguna representacion condensada (denominada conjunto de
propiedades y caracteristicas). En otras palabras, es una tecnologia que permite reducir las
dimensionalidades de una imagen. Este proceso se trata de extraer un nuevo conjunto de
funciones del conjunto original a través de una determinada funcion, al tiempo que retiene

tanta informacion relevante como sea posible.

Niveles de gris Local Binary Pattern (LBP)

Figura 2.4 extraccién de caracteristicas con LBP

Como se observa en lafigura 2.6.1 el vector determina la eficiencia, velocidad, complejidad
y precision de este algoritmo. Se trata de una técnica descriptiva sencilla pero eficaz que
se utiliza para clasificar objetos en la vision por ordenador y que utiliza ciertas

consideraciones para filtrar los pixeles vecinos y obtener valores binarios representativos.
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La relacion entre la intensidad del color del pixel central de codificacion y los pixeles
adyacentes. Por su alta discriminacion, constituye un método universal para resolver
muchos problemas. Una de sus caracteristicas mas importantes puede ser su invariancia
robustez a los cambios de luz. Las caracteristicas que son consideradas de bajo nivel o bien
bésicas son aquellas que se pueden extraer de la informacidn de pixeles en la imagen

original.

La informacion de alto nivel requiere preprocesamiento y generalmente se basan en las
propiedades de bajo nivel. También se pueden clasificar segun las dimensiones originales

o la fuente de la informacién extraida.

Inicialmente, para el algoritmo LBP, solo se necesita procesar un canal de alguno modelo
de color sobre el cual se trabaja de la imagen, normalmente es el de escala de grises o
realiza algun célculo de LBP para los diferentes canales. Elija un pixel y determine el orden
de comparacion. Siempre que el usuario siga siendo el mismo en todos los analisis

relacionados con esta tecnologia, puede elegir segun los requisitos del usuario.

2.6.1 Propiedades basadas en la intensidad de los pixeles

Estos tipos de caracteristicas se basan directamente en los valores absolutos de pixeles en
iméagenes en color y en escala de grises. Una propiedad de bajo nivel es la intensidad como
también es constante para dicha escala, que es crucial en la representacion de la imagen.
Dada la relevancia y sencillez, es muy utilizado. Ahora bien, la intensidad de un pixel no

puede proporcionar descripcion detallada de las imagenes. EI LBP no esta realmente
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representado por la matriz de intensidad de color, durante el proceso de calculo se calcula
el histograma del "modo binario local”, que constituye el verdadero valor representativo y
descriptor de la imagen seleccionada, la formula 2.1 muestra cémo se calcula la intensidad

de los pixeles en una imagen.

f =11 I(xi, yi) <I(xj, yj) O

[Formula 2.1 Calculo de Intensidad]

Cuando se va a realizar un andlisis sobre alguna esquina o alguno de los bordes se lleva a
cabo una estrategia para utilizar el correcto funcionamiento de la intensidad. El valor
faltante se puede asignar igual a su entorno circundante existente, o se ignora el area 'y no
se calcula LBP, dependiendo dicho esta de su aplicacion, algo trascendental es tener
registros durante cuando se realiza LBP relevantes, la férmula 2.2 muestra coémo se calcula

la intensidad de acuerdo con el umbral.

f=1xi, yi) = 1(xj, yj) f(x) ={ 1, I(xi, yi) = I(xj, yj) > umbral O

[Formula 2.2 Calculo de Intensidad de acuerdo con el umbral]

Para obtener un mejor resultado, se puede lograr definiendo un umbral, asi como también
poner un bit verdadero si se encentra alguna distorsion del nivel de gris sea mayor o se

iguale al umbral anterior.

2.6.2 Propiedades basadas en la textura de una imagen

Una caracteristica que proporciona informacion espacial basada en la textura mas famosa
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es la caracteristica de Haralick, para aquellas caracteristicas basadas en informacién
espectral, tenemos Gabor, filtro de Fourier, wavelet y transformada LBP. EI modo binario
local (LBP) codifica el elemento del mapa local (borde, punto, area plana) en el histograma

de caracteristicas.

2.6.3 Propiedades basadas en la forma del objeto de interés

Las técnicas para extraer estos atributos se pueden dividir en dos tipos: una técnica que usa
solo informacion ubicada en el borde o limite de un objeto, y una técnica que usa
informacién ubicada en toda el area cubierta. Los primeros ignoran la informacion de

muchos objetos simplemente usando bordes.

Ademés de ser la base para calcular funciones avanzadas, la deteccion de gradiente también
puede ser una de las suyas. Algunas de las funciones basadas en gradientes mas comunes
incluyen: histograma de orientacion de borde (EOH) e histograma de gradiente orientado
(HOG). El histograma de orientacién de borde define la relacion que existe en dos
direcciones especificadas en un area determinada de la imagen, por otro lado, HOG incluye
el conteo de la ocurrencia de conjuntos de direcciones en un determinado bloque de la
imagen. Las funciones EOH y HOG no se modifican con respecto al cambio de iluminacion
general, y HOG no se modifica con respecto a la transformacion geométrica (excepto para

la rotacion).

Una variacion de HOG es PHOG (Histograma de piramide de gradiente orientado), cuyo

proposito es considerar las caracteristicas espaciales de las formas locales. Y DOT
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(Dominator Direction Template), en lugar de calcular un histograma completo, solo se

considera la direccion principal. Scale Invariant Feature Transformation (SIFT) [25].

2.6.4 Histograma de Gradientes (HOG)

Al histograma de orientacion se le considera como una funcion que describe la distribucion
de las direcciones del gradiente en cada area de la imagen [5]. El gradiente de la imagen
(la derivada de xey) es muy util porque su amplitud es alta cerca de los bordes y esquinas
(regiones donde la intensidad cambia significativamente), y se sabe que tanto bordes como
esquinas de una imagen contienen mucha informacion de un objeto que las regiones planas,
supongamos que se quiere detectar un botdn. Sabemos que un botén es redondo y suele

tener muchos agujeros para enhebrar.
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Figura 2.5 Histograma de gradientes

Crear un histograma de gradientes para cada area y explicar la direccién y el tamafio de
estos gradientes. Al reconocer los objetos presentes en una imagen, la textura de la imagen
puede proporcionar informacion valiosa. El sistema visual humano no solo puede distinguir

objetos segun el color, sino también reconocer objetos. También puedes distinguir texturas.
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La caracteristica principal de la textura es la repeticion de uno o mas patrones contenidos
en el &rea. El patrén se puede repetir con precision o se puede expresar como un conjunto
de pequefios cambios, que pueden ser una funcién de la ubicaciéon. (Lucieer, 2005). Una

imagen obtenida aplicando el algoritmo LBP a una imagen de espectro dnico.

El operador LBP puede considerarse como un método unificado para el modelo estadistico

y el modelo estructural del andlisis de textura.

El valor del pixel central es el que sirve como umbral, luego, al multiplicar el umbral por
el peso asignado al pixel correspondiente, se genera un codigo LBP para cada vecindario y
finalmente se suman los resultados. Para ilustrar el contenido anterior, tomemos ejemplo
la siguiente vecindad: En primer lugar, encuentre el pixel del centro, asi como su valor; en
este ejemplo el valor que le asigna a la vecindad es el valor es 6. Compare el valor del pixel

de la vecindad (Pv) con el pixel central (Pc) Comparar [25].

2.7 Algoritmo KNN

KNN es un algoritmo que estd basado en instancias para el aprendizaje automatico
supervisado. Tal algoritmo se puede utilizar para la clasificacion de valores discretos o
también se pueden realizar predicciones tales como la regresion y valores continuos. Es
considerado como método muy sencillo que permite la inmersion a los aprendizajes
automaticos.

KNN puede si asi se desea predecir una vez gque se hace uso de él y se pone en practica el

aprendizaje del sistema haciendo uso de este algoritmo y también logra clasificar puntos
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de interés segun la mayoria de los datos proporcionados. Como se mencion6 anteriormente,
es un algoritmo: Vigilancia: brevemente, esto significa que hemos etiquetado el conjunto

de datos de entrenamiento y dado una categoria o un determinado resultado esperado.

Aunque es simple, se utiliza para resolver muchos problemas, lo més importante es que sea
facil de aprender e implementar. Su desventaja es que usa todo el conjunto de datos para
entrenar "cada punto”, por lo que requiere mucha memoriay recursos del CPU, de acuerdo
con estas razones el algoritmo KNN funciona mejor en conjuntos de datos pequefios porque

no tiene una gran cantidad de caracteristicas (columnas) que tengan que ser evaluadas.

» Calcular distancia entre el elemento que se clasifica del resto del conjunto de datos
de entrenamiento.

» Seleccione el elemento «k» méas cercano (la distancia mas corta, dependiendo de la
funcién utilizada).

» Realizar "votacién por mayoria" en k puntos: los de la categoria / etiqueta, la

clasificacion final viene determinada por "dominen®.

Considerando el punto 3, veremos que, para determinar la categoria del punto, el valor de
k es muy importante, porque esto casi eventualmente definira a qué grupo pertenecera el
punto, especialmente en el "limite" entre grupos. Por ejemplo, y a priori, elegiria un valor
impar de k para empatar (si usamos un namero par). No es lo mismo determinar si 3 valores
son mayores que 13. Esto no significa que obtener mas puntos signifique necesariamente
mejorar la precision.

La forma mas popular de "medir la proximidad entre puntos" es la distancia euclidiana
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("normalmente™) o la similitud del coseno (el angulo del vector de medicion es mas
pequefio, mas similares serdn). Recordemos que este algoritmo y casi todos los algoritmos
en ML se pueden utilizar mejor con varias caracteristicas (columnas del conjunto de datos)
de las que obtenemos datos. La "distancia” que entendemos en la vida real seguiré siendo

abstracta en muchas dimensiones que no podemos "visualizar" [24].

2.8 MATLAB

Es un programa multiplataforma que cuenta con su propio lenguaje en él se puede manipular
matrices, representar datos. También implementa algoritmos para crear interfaces de usuario.
Es un software matematico que se ha estado utilizando para desarrollar aplicaciones que

tienen que ver con la inteligencia artificial entre otros.

La empresa MathWorks utiliza MatLab como su producto principal para el célculo
numerico, el andlisis de datos y la visualizacion. También proporciona Simulink como
accesorio e interactGa con él en lenguaje M y lenguaje C de bajo nivel para modelado y
simulacion no lineal de alto nivel. Se ofrecen ademas numerosas herramientas especiales en
Toolbox Solucionar problemas de aplicaciones especificas, como control, procesamiento

de sefiales, procesamiento de iméagenes, y redes neurales.

MATLAB

Figura 2.5 logo Matlab
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Esta herramienta es utilizada en el presente trabajo con la finalidad de ejecutar las funciones
correspondientes al procesamiento de imagenes y con el que te permite trabajar. Simulink
te permite representar en una manera grafica todas las funcionalidades que se desean
implementar, tal es el caso de la implementacion de un modelo de color, la segmentacion,
asi como también la implementacion de un modelo de clasificacion, estos son algunas de
las funciones en las que se puede trabajar con Matlab, aunque se sabe que este software
matematico te permite ejecutar otras funciones no es especifico de la implementacion de

técnicas de vision artificial.

Cabe mencionar que el lenguaje de programacion que se utiliza no es dificil de comprender
y aun el mismo compilador te puede generar tus funciones en otro lenguaje de
programacion fuertemente tipado como lo es el caso de c++ y java, también te permite crear

ejecutables, asi como para escritorio también en la parte web [17].
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CAPITULO 3 ESTADO DEL ARTE

Se observaron diversos sistemas que utilizan vision computacional para la deteccion de

plagas y enfermedades que se manifiestan en diferentes cultivos agricolas.

3.1 Trabajos Relacionados

Una investigacion realizada por (GARCIA, Juan, FARIAS, Nicandro, BENAVIDES-J,
2017) trata de la identificacion de plagas que afectan el cultivo de platano entre las cuales se
encuentran tres principales el moko del platano, la sigatoka negra y la sigatoka amarilla. Una
vez que el sistema fue terminado para su implementacién usaron drones equipados con
camaras y sensores para la toma de fotografias, estas son procesadas con técnicas de vision

computacional.

En este trabajo utilizaron la herramienta Matlab con las librerias de Windows para la creacion
del interfaz asi mismo la implementacion, se utiliz6 el programa de MATLAB y una
computadora con 1060 GB de disco duro y 6 GB de memoria RAM. Para la Adquisicién de
la Imagen: la obtienen a través de un DRONE que cuenta con una cdmara de 20 MPX y un
sensor de 1 con un lente equivalente a 24mm/F2.8, una vez obtenida la imagen se extraen
para realizar el posprocesamiento que incluyen la clasificacion con el histograma de
gradiente orientado, LBP y red neuronal convolucional (CNN). Todas las fotografias las
redimensionan a 227x227, debido a que la red neuronal que utilizan para el entrenamiento

solo trabaja con ese tamafio.

El uso de redes neuronales representa herramientas adecuadas para la prediccion de datos no

lineales, los resultados obtenidos con la herramienta Classifaction Learner que utiliza HOG-
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LBP junto SVM no mostraron la clasificacion esperada para los agentes patdgenos ya que la

sigatoka negra y amarilla presentan casi la misma decoloracion en las hojas.

Por otro lado (Verdnica Esmeralda Miramontes VVaro, Maria Guadalupe Sanchez Cervantes,
2018). Realizaron una investigacion acerca de la identificacion de la enfermedad Botrytis en
la etapa de seleccion previa a la produccion a través del reconocimiento de patrones
utilizando el método de agrupamiento K-means. Para llevar a cabo lo anterior, se realiza el
preprocesamiento de la imagen obtenida, la cual es transformada de modelo de color RGB al

modelo de color HSV.

Con la aplicacion de la metodologia para el reconocimiento de patrones de una imagen de
granada se logra detectar la enfermedad botritys de acuerdo con la textura. Las imagenes
fueron segmentadas con el método de K-means clustering con un K=3 y se compararon
cuatro tipos de métricas de distancia, de las cuales la suma de diferencia absoluta fue la que

extrae la mayor parte de la enfermedad [13].

Suma de diferencia Distancia euclidiana | Coseno (Cosine) Correlacion
absoluta (CityBlock) (Sqeuclidean) ‘ (Correlation)
vy,
"#:
A
#

Figura 3.1 Aplicacion de técnicas para la deteccion de BOTRITIS.
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Otra investigacion de (Noe Veldzquez Lopez, Yutaka Sasaki, Kazuhiro Sasaki) muestra el
desarrollo de un programa que detecta la cenicilla en la rosa, ya que es uno de los principales
cultivos ornamentales, asi como en Europa también en América. Ahora bien, si se detectan
las enfermedades a tiempo, asi como sus agentes causales se podran realizar y aplicar

medidas para su tratamiento.

LY

(@) Source Image (b) Plant Image (Background eliminated)

Figura. 3.2 aplicacion de técnicas para la obtencion del color

Para facilitar la identificacion de enfermedades, la zona extraida se pinta de rosa y el fondo
se pinta de negro. El esquema de color también se utilizé durante la comparacién. El rojo
se usa para indicar el area correspondiente, el azul se usa para indicar el area no

correspondiente [1].

Figura. 3.3 aplicacién de RGB



Existe en el mercado una aplicacion llamada (PLANTIX) que permite realizar un diagnostico
instantaneo de enfermedades de plantas. Tomando una foto desde el celular, la aplicacion
revelara los datos en cuestion de segundos, esta aplicacion puede mostrar donde esta

extendida la enfermedad o plaga en el cultivo asi mismo predecir hasta donde se extenderan

Q0 vamns

Potassium Deficlency

‘ Greenhouse Whitefly

Tomato Late Blight

@ Nitrogen Deficiency

a Leaf-Miner Flies

Narrow your results?

Figura 3.4 Aplicacion mévil PLANTIX

Al probar la aplicacion se observo que puede detectar 622 plagas en 58 plantas, este sistema
es multiplataforma y funciona con todo tipo de celular que tenga una camara y se pueda
conectar a internet, ya tienen servidores que cada vez que se analiza una foto esta es guardada
con sus caracteristicas en los servidores que se encuentran en Hannover, Alemania y si no
hay buen resultado en las primeras captura los programadores entrenan al sistema para que
proporcione mejores resultados para los usuarios. Esta aplicacion ofrece una solucion al
problema, después que se realiza el preprocesamiento interno el resultado mostrado trae

consigo alternativas para combatir la plaga que esté afectando la planta analizada [27].
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El avance de la tecnologia ha favorecido mucho en la agricultura, ya que la tecnologia hoy
en dia permite predecir cuando y donde poder sembrar, la investigacion de (José Miguel
Guerrero Hernandez, 2014) se centra en la identificacion del cultivo de maiz y la separacion
entre el cultivo y las malas hiervas, esto permite observar y controlar todo aquello que puede

afectar la produccién del maiz.

La figura 3.5 muestra las etapas de la metodologia implementada en este proyecto para

detectar malas hierbas en el cultivo de maiz.

/Proceso de identificacion ch
lineas de cultivo y malas hierbas

Obtencidn de la imagen

l

Extraccion de verdes

Umbralizacion

Figura. 3.5 metodologia para deteccion de malas hierbas

De acuerdo con las etapas de la metodologia, se obtiene la imagen a través de una cadmara
digital seleccionada, al tomar una imagen y ya obtenida en la aplicacion se transforma a un
modelo de color para extraer el color verde ya que se obtiene el color verde se aplica la

umbralizacion para diferenciar en color blanco las lineas de cultivos y en color negro todo el
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fondo que no tiene relevancia. Asi en las siguientes etapas se muestra la imagen binarizada

que permite observar las malas hiervas en el cultivo de maiz [18].

Por otro lado, la investigacion de (Astrid Vanessa Padilla Jiménez, Camilo Andrés Pulido
Rojas, 2016) donde se busca Analizar la parte o etapa madura de los cultivos, condiciones
de riego, plagas y enfermedades, requerimientos de nutrientes, riego, etc. Este trabajo suele
ser realizado por los agricultores. Al hablar de unas pocas hectareas de area de siembra,
ademas de dedicar mas tiempo, la confiabilidad de este analisis de rutina es baja, por lo que
es necesario explorar mas confiables, eficientes, efectivas y factibles. Diferentes métodos

0 métodos alternativos. Mayor precision.

En muchos temas agricolas, es necesario tomar una decision sobre el contenido de la
imagen del cultivo o la categoria del contenido, por ejemplo, después de que la planta crece,
para determinar si la planta se ve afectada por una determinada plaga o enfermedad. Para
analizar la imagen, continuamos clasificando o reconociendo una serie de elementos
encontrados en la imagen, y finalmente, extraemos las caracteristicas de la imagen e
identificamos el patrén de imagen original: Una vez seleccionado que tipo de planta, se

procede a cargar la imagen correspondiente.
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Figura. 3.6 cultivo de espinaca.

En este proyecto para la segmentacién de imagenes, se implementa el modelo de color HSL
el cual permite saturar imagenes y asi mismo eliminar el ruido (regiones que no son de
interés) de la imagen, en la figura 3.7 se observa como es filtrada la imagen en escala de
grises para transformarla en una imagen binaria, y se cambia el umbral para llevar a cabo
la segmentacion de la parte afectada de la hoja. Una vez saturada la imagen, se realizara un

filtro de escala de grises, como se muestra en la Figura 3.7.

Figura 3.7. Resultados
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Al implementar square tracing o tortuga de Papert, el algoritmo implica escanear la imagen
hasta encontrar el primer pixel del contorno y luego atravesar el contorno de la imagen para
detectar donde estan afectadas las plantas. Al revisar la tecnologia existente, nos permite
evaluar la atribucion de esta investigacion. A partir de la investigacion realizada, es posible
comprender la importancia de resolver problemas relacionados con la agricultura a través

del procesamiento de imagenes.

Los resultados reportados por los autores de estos trabajos de consultoria representan el
punto de partida para elegir diferentes métodos de segmentacién, extraccién y
reconocimiento de imagenes, con el fin de obtener los mejores resultados. A través de esta
negociacion, se puede proponer mejor los métodos de proyecto, investigar y analizar
cultivos para obtener los principales factores que afectan a los cultivos, integrando asi
sistemas portatiles de cdmaras, y realizar la adquisicion de imagenes adecuada y la
aplicacion de diferentes métodos. Debido a la gran variedad de cultivos, también existen
muchas plagas y enfermedades que afectan a los vegetales, algunas de estas plagas afectan
las hojas, mientras que otras afectan los frutos. Ahora bien, una misma plaga pueden
presentarse en diferentes cultivos ya que también depende los cambios climaticos y las

caracteristicas similares en cada planta [6].

En la siguiente informacion de la investigacion de (Camilo Andrés Céceres Florez*, Dario
Amaya Hurtado and Olga Lucia Ramos Sandoval) mediante procesamiento de imagenes
muestra los resultados obtenidos al implementar un sistema de deteccién de enfermedades

que afecta a la planta (BEGONIA SEMPERFLORENS) flor de azucar.
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Las imagenes se obtienen a través de un drone equipado con una camara seleccionada, una
vez obtenidas las imagenes se procesan con técnicas de vision computacional con la finalidad

de identificar los posibles ataques al cultivo

Entre lo destacado del proyecto es la metodologia para el desarrollo de proyectos que
implementen inteligencia artificial, pero entre los principales problemas es la determinacion
de los umbrales ya que las imagenes son de distinta calidad y en muchas ocasiones no ofrecen
el resultado esperado, una vez que se obtiene la imagen segmentada a través de la
umbralizacion, esta imagen es procesada en una red neuronal supervisada, esta red fue
entrenada y se utiliza para tener un analisis confiable. EI 60% de las iméagenes fue limitado

ya que se utilizé muchas capas que detenian el procesamiento.

La camara utilizada para la toma de imagenes es de 720p HD en resolucién para obtener los
mejores resultados ya que probaron diferentes camaras con diferentes resoluciones y esto
provoco que no se obtuvieran los resultados esperados asi mismo, que el procesamiento
tardara varios minutos. En la figura nimero 25 se observa una de las imagenes umbralizadas,

la imagen que se muestra se tomo a 5 cm de la planta con la cdmara antes mencionada [12].
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Figura 3.8 imagen segmentada

La deteccion de la enfermedad de la mancha de la hoja como lo muestran en su investigacion
(Malti K. Singh, Subrat Chetia, 2017) utilizan las siguientes técnicas de vision
computacional: las etapas de la metodologia propuesta en primer lugar, se encuentra la
adquisicion de la imagen, el preprocesamiento, la segmentacion, la extraccion de
caracteristicas y la clasificacion de la enfermedad. como agrupaciéon de medias K-means,

analisis de textura y color para la deteccion de enfermedades de plantas.

La identificacion de la hoja enferma de la explosion y la mancha marron del arroz se llevé a
cabo utilizando el algoritmo de SOM, la red neuronal SOM para la deteccion de
enfermedades. Los autores realizaron una investigacion sobre las enfermedades de
blanqueamiento temprano, moho del ceniza, quemado tardio, moho algodonoso y blancura
Ting de las plantas utilizando el agrupamiento K-Means, el algoritmo de propagacion hacia
atras y el MCP. Los resultados obtenidos fueron favorables ya que probaron diferentes

imagenes y en ellos obtuvieron lo que se deseaba.

El procesamiento de imagenes se utiliza como una herramienta para controlar
enfermedades en frutas durante el cultivo desde la siembra hasta la cosecha. Para ello se
utiliza el concepto de redes neuronales artificiales. Se seleccionaron tres enfermedades de
las uvas y dos enfermedades de las manzanas. El sistema usa dos bases de datos de
imagenes, una se usa para entrenar imagenes almacenadas de enfermedades y la otra se usa

para implementar iméagenes de consulta.
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Caracteristicas para la clasificacion de iméagenes, el color, la morfologia y la textura se
utilizan para la extraccion de caracteristicas de las imagenes de la base de datos de

aprendizaje. Estas caracteristicas se denominan caracteristicas de bajo nivel:

» Color: el color es uno de los atributos més importantes que utilizan los seres
humanos para el reconocimiento de objetos. El procesamiento de imagenes en
color se divide en tres areas principales:

» Morfologia: el término morfologia se expresa como una herramienta para extraer
componentes de imagenes, que son Utiles en la representacion y descripcion de
imagenes. La forma de 45 &reas, como fronteras. Mediante el uso de la
morfologia, estamos extrayendo el vector de caracteristicas de la forma de la
enfermedad de las hojas / frutos sanos. Como el color, el espacio RGB se
convierte en HSI con planos H, S e | cuantificados a 30, 30, 20 niveles

respectivamente.

Figura 3.9 UMBRALIZACION

Algoritmo para el vector de caracteristicas morfoldgicas: En cada plano, los limites de todas

las imagenes de la base de datos son Obtenido utilizando el concepto de erosion. En esta
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operacion, el estado de cualquier pixel dado en la imagen de salida se determina aplicando la

regla en la que el valor de salida es el valor minimo de todos los pixeles [14].

3.2 Conclusion

En esta seccidon se mostré como el procesamiento de imagenes es ampliamente aplicado a la
deteccion de plagas y enfermedades que atacan a diferentes cultivos, este procesamiento se
Ileva a cabo a través de la metodologia para la implementacion de técnicas de vision artificial.
Las investigaciones antes mencionadas comprueban que este proyecto se puede llevar a cabo
a través del procesamiento de imagenes digitales para la deteccion del dafio causado por el

minador de los citricos.
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CAPITULO 4 METODOLOGIA

La metodologia implementada para la deteccion de los dafios causados por el minador de

hoja de los citricos en cultivos de Limon mexicano consta de las siguientes etapas:

» Adquisicion de la imagen

» Pre-Procesamiento

» Segmentacion

» Extraccidn de caracteristicas
» Clasificacion

» Interpretacion

Para el desarrollo e implementacién de la metodologia del proyecto que implementa técnicas
de visidon computacional, se utilizo el software Matlab para el analisis de la informacion de
las imé&genes procesadas. Tal como se observa en la figura 4.1. En cada una de ellas se

aplicaron técnicas que permitieron un resultado éptimo a lo requerido.

Asi mismo en el capitulo 5 titulado pruebas, se muestran los resultados obtenidos en cada
una de las etapas al aplicar los algoritmos que mas se adecuaron ya que existen métodos y
técnicas que pueden ser aplicados en cada etapa, esto implica probar cada una de ellas para
comprobar que las técnicas seleccionadas son las adecuadas. Por tal motivo en cada etapa se
describe lo utilizado referente a los algoritmos de vision computacional que mejor dieron

resultados
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1. Adquisicién de la

imagen
2. Pre-procesamiento |<—‘_

1

3. segmentacion | €=

|

4. Extraccion de ¢

caracteristicas

i

[5. Clasificacion | €= | KNN |

umbralizacién

RegionProps

Figura 4.1 Metodologia propuesta

4.1 Adquisicion de la Imagen

En esta etapa se recibe la imagen, se debe tener en cuenta que no todas las imagenes daran
un resultado favorable ya que se debe considerar la intensidad de la luz, sombra, distancia,
hora, asi como también el clima ya que en muchas ocasiones se encuentra nublado o con
lluvia debido a las tormentas tropicales que afectan cada afio. Se recomienda tomar las
fotografias cuando haya luz solar, de preferencia por la mafiana para que no sea muy intensa

la luz como se muestra en la figura 4.2 imagen de hoja de limén.

Figura 4.2 Imagen de hoja de limén
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4.2 Preprocesamiento

En esta etapa, la imagen es recibida en el modelo de color RGB (Red, Green, Blue) y es
convertida al modelo de color HSL (Hue, Saturation, Lightness) para analizar los canales y
determinar de acuerdo con las necesidades cual es el que se debe tomar para el proceso de

segmentacion.

El modelo de color HSL (también conocido como HSI (tono, intensidad y saturacién)
también disefia un modelo de color de acuerdo con la funcidn de su composicion. HSL
dibuja como un doble cono o hexagono. Al igual que los modelos HSI'y HSV, son variantes

no lineales del espacio de color RGB.

4.2.1 Conversion desde RGB a HSL
El valor RGB debe expresarse como un numero de 0 a 1. MAX es igual al valor maximo
de los valores RGB y MIN es igual al valor minimo de estos valores, como se muestra en

la Ecuacion 1.

0

60 x G —B__ + 360) mod HMAX=DNMIN
360 HMAX=F
H= MAZ-MIN IF MAX =G
60x_B-F__+120 IF MAX =B
MMAX-MMIN
0x_ R -—-G__+240
MMAX-MMIN

(AT + BTN

0, IF MAXK=NIN
5= MMAX - MIN = MMAS - MIN IFL =1
MMAZX + MIN 2L 2
FL =1

MAX - MIN = MAZ - MIN
2-(MMAX + MIN) 2- 2L

[Formula 4.1 Conversién del modelo RGB a HSL]
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La figura 4.3 muestra la imagen convertida de RGB a HSL en donde se representa la imagen
RGB en un rango de [0,1] y para la obtencién de los valores de cada canal se aplica la férmula

de la ecuacién 1.

Figura. 4.3 Imagen HSL de la hoja de limon.

Una vez analizados los tres canales y habiendo realizado mdaltiples pruebas a diferentes
imagenes se optd por utilizar el canal de saturacién (S) ya que con dicho canal se obtuvieron
mejores resultados para la segmentacion de la imagen. En la figura 4.4 se observa el resultado
de utilizar el filtro HSL en el canal S; se observa en la imagen el dafio causado por el minador

en un color méas obscuro respecto a las demés partes de la imagen.

Figura. 4.4. Imagen original en el canal S.
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4.3 Segmentacion

La segmentacion de imagenes se basa en descomponer la imagen en diversas partes y hacer
referencia al objeto principal, asi como al fondo de la imagen. La segmentacion permite
realizar la separacion y el descarte de regiones con caracteristicas especificas de la forma o
el color. Los atributos basicos de la segmentacion son: brillo en una imagen monocromatica,
componentes de color en una imagen, textura, forma etc. En esta etapa se analizaron las

diferentes técnicas como lo son la deteccion de bordes, umbral y basados en regiones.

La umbralizacion es un método basico de binarizacion que sirve para diferenciar el objeto
del fondo de la imagen. Consiste en que los pixeles que estdn marcados con 1 corresponden
al objeto de la imagen. Si el objeto es oscuro con respecto al fondo, el proceso es inverso. La
figura 4.5 muestra la imagen umbralizada en color blanco hay informacion que no

corresponde al dafio ocasionado por el minador.

Figura 4.5 Imagen Umbralizada

En esta etapa se probaron algoritmos que obtienen el valor del umbral automéaticamente,
GRAYTHRESH calcula un umbral global haciendo uso del algoritmo de OTSU. Este

método elige un umbral automatico el cual minimiza la varianza de cada uno de los pixeles
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en color blanco y negro de cada umbral recibiendo la imagen obtenida del canal S del modelo
de color HSL. Después se lleva a cabo un ciclo que recorre cada uno de los pixeles de la
imagen y de acuerdo con el valor de umbral reemplaza todos los pixeles de la imagen de
entrada con una luminancia mayor que con el color blanco, reemplazando todos los demés

pixeles por el color negro tal como se observa en la figura 4.5.

En la figura 4.6 se observa el uso de la técnica REGIONPROMP, que es una funcion muy
util para el procesamiento morfoldgico de una imagen, permite seleccionar los objetos que
se encuentran en la imagen y en este caso se recibe de la segmentacion, como se observa la
imagen umbralizada, muestra algunos objetos que no son de interés por lo tanto se hace un
recorrido para eliminarlos, indicando que encierre los objetos menores a 500 pixeles en un
rectangulo de color rojo tal como se observa en la figura 4.6. Esto con el fin de eliminar el
ruido de la imagen que no es de interés y que podria provocar errores en la siguiente etapa la

de extraccion de las caracteristicas.

Figura. 4.6 Deteccion de objetos a través de la técnica REGIONPROMP
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En la figura 4.7 se observa el dafio ocasionado por el minador de la hoja de los citricos

encerrado en un rectangulo color verde

Figura. 4.7 Obtencion del tamafio de la enfermedad

Como se observa en la figura 4.7 el dafio del minador se observa en color blanco y esta
encerrado en un circulo color verde, también con la técnica REGIONPROMP se puede
obtener el tamafio encerrado. Una vez que las imagenes son segmentadas seran guardadas en

una carpeta que sera utilizada para la extraccion de caracteristicas.

4.4 Extraccion de Caracteristicas

En esta etapa las caracteristicas de la imagen segmentada se obtienen a través del LBP (patron
binario local), que es un operador de textura muy eficaz. Marca los pixeles de la imagen por
la vecindad del umbral y el valor del pixel central de cada pixel, y considera el resultado
como un numero binario. Cabe que en esta etapa se lleva a cabo el entrenamiento del sistema
una vez que se tienen las caracteristicas de 400 imagenes sanas y que presentas dafio por

parte de la plaga
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Se crea una carpeta que almacena un conjunto de imagenes segmentadas para extraer
caracteristicas a través de LBP y son guardadas en un archivo de datos de entrenamiento

como se observa en la Figura 4.8 conjunto de datos.

ﬂﬂ.‘ trainset

Figura. 4.8 Conjunto de datos

Se crean dos clases que contienen caracteristicas de 1000 imagenes que contienen plaga y
1000 iméagenes de hoja de Limon sin plaga, de acuerdo con el compilador del programa

utilizado las clases proporcionadas para la clasificacion son:

1) La 110 que son las caracteristicas de las imagenes que contienen dafio del minador

y

2) La 121 que son aquellas imagenes de hoja de limdn sanas.

La tabla 4.1 caracteristicas obtenidas de las imagenes para el entrenamiento, muestra algunas
de las caracteristicas que son extraidas de las imagenes segmentadas de acuerdo con el
algoritmo son 37 caracteristicas diferentes entre algunas de ellas lo son: el tamafio, la textura,

la anchura y altura etc.

1 2 3 4 5 6 1 8 9

06504 1086744 749874 514516 0 -27242 01091 00980 00092
0.7518 1319583 87.8611 59.1403 0 -296660 00110 00112 0
0.5625 648.7341 240.7765 4614034 1 0 00190 00350 0

Tabla 4.1 Caracteristicas obtenidas de las imagenes para el entrenamiento
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4.5 Clasificacion

KNN es un algoritmo que estabasado en instancias para el aprendizaje automatico
supervisado. Tal algoritmo se puede utilizar para la clasificacion de valores discretos o
también se pueden realizar predicciones tales como la regresion y valores continuos. Este
algoritmo es muy simple por lo tanto es bueno para interactuar con el aprendizaje profundo.
Es esencial para clasificar valores, buscando los puntos de datos “mas similares” (por
cercania) aprendidos en la etapa de entrenamiento que fue realizada con la extraccion de
caracteristicas y haciendo conjeturas de nuevos puntos basado en esa clasificacion. En este
proyecto se utilizo el algoritmo KNN para la clasificacion de las hojas sanas y las que
contienen dafio de acuerdo con las caracteristicas almacenadas en el DATASET creado en la

etapa anterior.

4.6 Interpretacion

Una vez que la imagen segmentada es analizada y clasificada, el usuario podra observar la

clase a la que pertenece como se observa en la figura 4.9.

Figura. 4.9 Imagen clasificada con dafio
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CAPITULO 5 PRUEBAS Y RESULTADOS

A continuacion, se muestran los resultados de las pruebas realizadas al programa, esto con

la finalidad de mostrar la funcionalidad de la aplicacion creada.

5.1 Creacion del Data Set de Entrenamiento

Para el entrenamiento del sistema se cred un data set con las caracteristicas extraidas de las
imagenes preprocesadas y segmentadas para ello se analizaron 200 imégenes (100 imagenes
de hojas de Limon con dafio y 100 imégenes de hoja Limon sana). En la figura 22 se observa
la carpeta que almacenaba las imagenes y que contiene dos subcarpetas esto con la finalidad

de crear las dos clases que utilizara el clasificador.

Cortar L"__"JNuevo elemento ~
- Copiar ruta de acceso EJ Facil acceso *
‘egar _ Maover Copiar Eliminar Cambiar ~ Nueva Prop
| Pegar acceso directo a a *  nombre  carpeta
rtapapeles Organizar Nuevo

+ Esteequipo » Documentes » MATLAE » minador # trainingbet » binanzada

e

A Nombre Fecha de modificacion  Tipo Ta

CONDARO 12/02/2020 20:48

: Carpeta de archivos
SANAS 12/02/2020 20:24

Carpeta de archivos

Figura 5.1 Carpeta con imagenes de Limén

Las imagenes fueron tomadas en diferentes arboles de limon algunos de ellos tenian la
presencia de la plaga ya que se logro observar en algunos de ellos la galeria que el minador
de los citricos deja una vez que ha llegado a un arbol de limén, como se observa en la figura

23 las iméagenes capturadas con una camara de 16 mega pixeles y en formato JPG asi como
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JPEG que fueron los formatos utilizados para la adquisicion de la imagen y con los cuales se
logré un mejor resultado una vez que se probaron los diferentes tipos de formatos de

imagenes.

Figura 5.2 Imagenes con dafio del minador de los citricos

limonn2 limonnd limonn4v limonn5

Figura 5.3 Iméagenes con dafio avanzado del minador de los citricos

Como se observa en la figura 24 los dafos ocasionados por el minador son vistos de buena
manera, pero al estar el dafio es inmenso lo que ocasiona que las hojas infectadas mueran y
en muchas ocasiones las ramas también son afectadas y todo esto conlleva a que el fruto sea

afectado. Una vez que se tienen las imagenes que serviran para el entrenamiento del sistema
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lo siguiente es continuar con el procesamiento de las imagenes para ser segmentadas y
utilizadas para la extraccion de las caracteristicas. A continuacion, se presenta la funcién que
se utilizd para la adquisicion de la imagen en Matlab, una vez que se toma una fotografia se

recibe a través del siguiente codigo.

A=imread(' ");

im=double (&) /255;

B=im(:,:,1):
G=im(:,:,2);
B=im(:,:,3);

numi=1/2* ((R-G)+(R-B));
denom=( (R-G) .2+ ((R-B) .* (G-B))) ."0.5;

[Algoritmo 5.1. Adquisicion de la imagen]

Una vez que se ha recibido la imagen en el modelo RGB esta es transformada al modelo de

color HSI como lo muestra el algoritmo 1.

H=acosd (numi./ (denom+0.000001)) ;
H(B>G)=360-H(B>G) ;

$Normalize to the range [0 1]

H=H/3€0;

$Saturation

Ss=1- (3./(sum(im,3)+0.000001)) .*min (im, [1,3):
$Intensity

I=sum(1l,3)./3;

$HSI
HSI=zeros (size (im));
HSI(:,:,1)=H;
HSI(:,:,2)=5;
HSI(:,:,3)=1I;

[Algoritmo 5.2. Conversion del Modelo RGB a HSI]
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El siguiente codigo muestra la impresion de los tres canales del modelo de color HSI esto
con el proposito de conocer cuél es el que proporciona mejores resultados y una vez
analizadas mas de 100 iméagenes se optd por el canal S debido que es el que mejor resultado

arrojo para la siguiente etapa.

figure, imshow (HSI) ;title('HSI Image'):

S5);title('channel S Image');
figure, imshow (H) ;title('channel H Image');
figure, imshow(I);title('channel I Image');

fiqure, imshow

(
(
(
(
[Algoritmo 5.3. Cddigo para mostrar iméagenes]

Para la binarizacion de la imagen se utiliz6 la siguiente funcion GrayThresh utiliza el método
Otsu para calcular el umbral global de la imagen en escala de grises. Este método asigna un

umbral para minimizar la diferencia intraclase de umbral de pixeles en blanco y negro.

Este umbral global se implementa en una imagen del preprocesamiento antes realizado, en
el cual se eligié del modelo de color HSL y de ese modelo se eligio el canal S a este
resultado del preprocesamiento es al que se le asigna un valor de umbral global a través de
esta funcion como se muestra en el algoritmo 5.4 conversion de imagen de escala de grises

a binarizada.
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im= rgbZgray(I):
$binarizacion
umb=graythresh (im) ;
bw=imZ2bw (im, umb) ;

$gmostrar imagen

imshow (bw)

[ Nel=bwlabel (bw) ;

se = strel('disk',10);

im cerrada= imclose (im, se);

[Algoritmo 5.4. Conversion de imagen de escala de grises a binarizada]

Como las iméagenes tuvieron ruido (informacion que no es de interés en la imagen analizada)
se utilizo la técnica de REGIONPROPS, es una funcién muy util para el procesamiento
morfoldgico de una imagen, esta funcion recorre todos los pixeles y de acuerdo con el tamafio

establecido muestra lo indicado en un rectangulo del color que uno le indique.

En este caso en particular se realiza el recorrido de los pixeles en dos ocasiones el primero
es para seleccionar aquellas areas menores a 500 y se encierran en un rectangulo color rojo
para asi eliminarlos, en el segundo recorrido se seleccionan las areas mayores a 25000 y una
vez que los encuentra los encierra en un circulo color verde en este recorrido se obtienen
algunas caracteristicas de la zona de interés, como lo son el tamafio, la distancia sobre el
punto central del pixel entre otras que son utilizadas en la etapa de extraccion de
caracteristicas. El codigo de lo antes mencionado se puede observar en el siguiente algoritmo

5.5 funcion REGIONPROPS
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propied= regionprops(L):
hold on

for n=l:size(propied,1)
rectangle('Position',propied(n) .BoundingBox, 'EdgeColor', 'q", 'Linewidth’', 8)

end

tbuscar areas menores a 500
s=find([propied.Area]<250000);

fmarcar areas menores a 500

for n=l:size(s,2)
rectangle('Position',propied(s(n)).BoundingBox, 'EdgeColor’, "', 'LineWidth', 8);

end

pause (2)

$eliminar areas menores
for n=l:size(s,2)
d=round (propied(s(n)) .BoundingBox) ;
bw(d(2) sd(2)+d(4),d (1) :d(1)+d(3))=0;
end
figure
imshow (bw)

[Algoritmo 5.5. Funcién RegionProps]

Una vez que se tienen las imagenes segmentadas estas son guardadas en una carpeta para que

sus caracteristicas sean extraidas.

A continuacién, se muestra la funcion que realiza la extraccidn de caracteristicas en este caso
de la imagen que contiene las imagenes que tienen dafio y aquellas que son hojas sanas
también se encarga de crea el data set de entrenamiento que contiene los datos binarios para

usarlos con el clasificador.
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folderName ='binarizada';
dirList = dir(['trainingSet/' folderName]):
cont = 1; trainset = []; className = [];
for ndir=1:length(dirList)
if ~(strcmp(dirList(ndir).name, '.") || strcmp(dirList(ndir).name, '.."))
if dirList(ndir).isdir == 1|
imagelList = dir(['trainingSet/' folderName '/' dirList (ndir).name '/*.bmp']);
disp(['Procesando clase: ' dirList(ndir).name]);
for nImage=1:length(imagelist)
currentImage = imread(['trainingSet/' folderName '/' dirList(ndir).name '/' imageList(nI
className (cont, 1) = dirList(ndir) .name;
trainset = cat(l, trainset, getFeatures(currentImage,0));
cont = cont + 1;

end
%% save dataset
save('trainset.mat', 'trainset');

save('className.mat', 'className');

[Algoritmo 5.6. Extraccion de Caracteristicas y creacion del data set]

Como se observa en el codigo anterior se extraen las caracteristicas de las imagenes que
fueron binarizadas y estdn en un formato BMP, con la funcién marcada en color rojo
getFeactures, una vez que recorre las carpetas y al encontrar en ellas dos carpetas una con las
imagenes sanas y otra con imagenes que contienen dafio, entonces crea dos clases en el
archivo ‘className.mat’ y también guarda las caracteristicas en el archivo ‘trainset.mat’,
estos dos archivos son guardados en la carpeta del servidor ya que cuando se analice alguna

otra imagen estos archivos seran llamados para utilizarlos con el clasificador.

En esta etapa se obtienen caracteristicas de la imagen segmentada a través de LBP como se
menciono en el capitulo 2 es un operador de textura muy eficaz. Marca los pixeles de la

imagen por la vecindad del umbral de cada pixel y el valor del pixel central, y trata el
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resultado como un ndmero binario. Se crea una carpeta que almacena un conjunto de
imagenes segmentadas para extraer caracteristicas a través de LBP y son guardadas en un

archivo de datos de entrenamiento.

for n=1l:size(s,2)
d=round (propied(s(n)) .BoundingBox) ;
imbw(d(2) :d(2)+d(4),d(1) :d(1)+d(3))=0;
end

%% 2. Obtener los segmentos de la imagen
segments = getSegments (imbw, DEBUG) ;
end

[Algoritmo 5.7. Algoritmo utilizado en la extraccion]

En la figura 5.4 se observan los archivos que son creados por el compilador de MATLAB

una vez que es ejecutado el codigo para la extraccion de las caracteristicas.

Figura 5.4 archivo en MATLAB

5.2 Algoritmo KNN para la clasificacion

Los vecinos mas cercanos (knearest neighbors) es un método de clasificacion supervisada
que sirve para estimar la funcion de densidad de las predicciones por cada clase. Para
clasificar se crea una carpeta de prueba que contiene mas de 100 iméagenes de hojas de Limén
con plagay sin plaga, estas son analizadas en el programa. La imagen clasificada y el nimero

que proporciona corresponde a la clase que tiene plaga como se menciond en la etapa anterior.
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La funcion FITCKNN es un modelo de clasificacion de vecinos mas cercanos donde puede
modificar la métrica de distancia y el nimero de vecinos mas cercanos. Clasificacion KNN,
dado que el clasificador almacena datos de entrenamiento, puede usar el modelo para calcular
predicciones de recuperacion. Como alternativa, utilice el modelo para clasificar nuevas

observaciones mediante el método predictivo.

En el siguiente codigo se observa como se mandan a llamar al archivo trainset.mat y el
archivo className.mat que son utilizados por el clasificador ya que ahi se encuentran las

clases y caracteristicas creadas por la funcién de la extraccion de caracteristicas.

load ('trainset.mat');

load('className.mat');

model = fitcknn(trainset,className);
model .NumNeighbors = 1;

g

[Algoritmo 5.8. Clasificacion KNN]

Cuando los dos archivos son cargados la funcién recibe una imagen que sera preprocesada y
asi mismo seran extraidas sus caracteristicas para determinar con el clasificador a que clase
pertenece, en la figura 5.5 se observa como el dafio que ocasiona el minador de los citricos
es encerrado en un circulo rojo y se logra observar el nimero 110 que es la clase a la que
pertenece en este caso hay dos clases la 110 que es la clase de las imagenes que contienen

dafo y la clase 121 que es de las imagenes sanas.
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Figura 5.5 Imagen clasificada con dafio

En latabla 5.1resultados, se observan algunos de los resultados obtenidos, 6 de 150 imagenes
que presentan dafio en la hoja de limény 2 de 100 imégenes analizadas sin dafio por la plaga
del minador, estas imagenes fueron procesadas con las técnicas antes mencionadas en la
metodologia. Se presentan 3 columnas; en la primera columna se observa la imagen original,
la segunda columna contiene la imagen segmentada una vez que se ha preprocesado y se ha
binarizado y en la tercera columna se presenta el resultado de la clasificacion e interpretacion

dando como resultado la clase a la que pertenece.

Imagen Original Imagen Segmentada Imagen clasificada
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Tabla 5.1 Resultados

Como se observa en la tabla anterior los resultados fueron favorables de acuerdo con la
clasificacion del algoritmo KNN. Hay un 98% de efectividad en cuanto al reconocimiento de

los dafios ocasionados por el minador de los citricos en la hoja del limén mexicano.

5.3 Interfaz

A continuacién, se observan los principales resultados que se obtuvieron en el programa
Matlab haciendo uso de las técnicas antes mencionadas en formularios para un mejor

entendimiento de los usuarios que haran uso del sistema.

TECNM/IT de Acapulco

Minador de los ciricos

Menu Principal

Buscar Imagen

Activar Camara

Figura 5.6 Interfaz menu principal
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Figura 5.7 Interfaz del preprocesamiento

5.4 Conclusiones

Los resultados obtenidos satisfacen las necesidades planteadas de acuerdo con la informacion
recabada y las investigaciones que fueron analizadas permitieron tomar las decisiones
adecuadas en el uso de la herramienta MATLAB donde se trabajo en la creacion del sistema.
La implementacion del procesamiento de iméagenes para la deteccion de los dafios causados
por el minador de los citricos se llevo a cabo de manera que los algoritmos implementados
en cada una de las etapas se probaron con diferentes formatos de imagenes, esto con la

finalidad de tener un excelente resultado.

El presente trabajo presenta técnicas de vision computacional para la clasificacion de los
dafios causados por la plaga minador de hoja de los citricos que afectan el cultivo de limén

mexicano. La propuesta del proyecto se realiz6 en el Instituto Tecnolégico de Acapulco con
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la ayuda de la Dra. Miriam Martinez Arroyo y el Dr. Jose Antonio Montero Valverde quienes
tomaron un papel importante apoyando con su saber en los diferentes proyectos realizados
durante la maestria implementando técnicas de vision computacional, se logré determinar la
adquisicién de la imagen, el preprocesamiento y la segmentacion con las diferentes técnicas
mencionadas anteriormente, durante este proceso se capturaron fotografias de hojas de limén
en distintos lugares y con diferentes cdmaras fotogréaficas que tenian caracteristicas que
ayudaron a definir las mas apropiadas y que permitieron un mejor resultado al momento de

la clasificacion.

Parte del desarrollo del proyecto se realiz6 en el Instituto Tecnoldgico de Chilpancingo donde
se trabajo con el Dr. José Luis Hernandez Hernandez quien contribuyo con la finalizacion
del proyecto aportando de sus conocimientos en el &rea y supervisando el trabajo que se
desarrolld, en este proceso se trabajé con la extraccion de caracteristicas, clasificacion e
interpretacion de los resultados obtenidos, asi mismo se enviaron dos articulos que fueron
aprobados uno en la IEEE y otro en el Congreso Internacional de Tecnologias de Informacién
CITI 2020 en la universidad agraria de Guayaquil, Ecuador, en este Gltimo congreso se

publicd el articulo en la revista Springer 2020.

Las técnicas aplicadas en esta parte de la metodologia utilizada fueron seleccionadas de
algunas que se probaron y que arrojaron los mejores resultados. Como se observa en la
metodologia y en los resultados obtenidos, debido a la situacion en la que se encuentra todo
el mundo derivado de la pandemia, se prob6 la aplicacion creada con las imagenes que fueron

tomadas en la primera etapa de la metodologia.
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5.5 Trabajos Futuros

Como trabajo futuro y algunas recomendaciones se propone el continuo mejoramiento del
aprendizaje del sistema, asi mismo capturar imagenes para que el data set contenga al menos
unas 10 000 imé&genes de limén mexicano con dafio del minador y 10 000 imagenes de hojas
de limén sanas y ver el comportamiento del sistema con el procesamiento con mayor cantidad

de informacion.

La implementacion de estas técnicas en una aplicaciéon movil para darle acceso a los

agricultores y puedan hacer uso de este sistema, que le va a permitir tomar la medidas

oportunas y pertinentes con el trato del cultivo de limén mexicano.
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