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Resumen

Se utilizan técnicas de reconocimiento de patrones para identificar hojas sanas y cuatro enfermedades de la planta del café
Coffeea arabica. Las enfermedades son la roya del café, el minador de la hoja, phoma quema y Cercospora coffeicola. Para
lograrlo, se ocuparon diferentes técnicas de segmentacion, entre ellas Otsu, PCA y método de frontera global. Con el fin de
obtener el vector de caracteristicas, las imdgenes se procesaron para extraer las caracteristicas cromdticas, geométricas y textuales.
Por ultimo, se implementaron cuatro algoritmos de clasificacién entre los que se encuentran support vector machine, random
forest, Naive Bayes y redes neuronales artificiales backpropagation. La mejor precision obtenida es del 83% con segmentacién
Otsu y clasificacidon con redes neuronales artificiales backpropagation.

Palabras clave: reconocimiento de patrones, visién artificial, enfermedades y plagas del café.

Abstract

Pattern recognition techniques in digital images are applied to identify healthy leaves and four important diseases of the coffee
plant Cofféea arabica. The diseases are coffee rust, leaf miner, Phoma leaf spot and Cercospora coffeicola. To achieve this,
different segmentation techniques were used, among them: Otsu, PCA and Global Border Method. To get the features vector,
the images were processed to extract the Chromatic, geometric and textural features. Finally, four classification algorithms were
implemented, including support vector machine, random forest, Naive Bayes and Artificial neural networks backpropagation.
The best accuracy obtained is 83% with Otsu segmentation and classification with backpropagation Artificial neural networks.

Keywords: pattern recognition, artificial vision, coffee plant diseases.
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Introduccion

La planta del café es un cultivo muy importante en paises como Brasil, Colombia y Vietnam. En México,
este cultivo representa alrededor de 0.66% del PIB agricola del pais. Se estima que hay alrededor de 500 000
productores que se dedican a la produccion de este grano en 15 estados del pais con un aproximado de 675
000 ha de superficie plantada (Vichi, 2015), donde Chiapas, Veracruz y Puebla se posicionan como los
principales estados productores.

Entre las plagas que més dafio producen a los cultivos del café se encuentra la roya del café. Esta plaga
redujo entre 30%-50% la produccién de este cultivo durante el brote epidémico de la roya del café en 2012
y 2013 en México (Hubert y Torres, 2017). Esta situacién trajo consigo diversos problemas en las familias
productoras como la emigracién y el abandono definitivo de la cafeticultura (Henderson, 2019). Otra
enfermedad que se estudia en este articulo es el minador de la hoja (Leucoptera coffeella) que, en caso de
infestacion abundante, provoca defoliacién en la planta del café (Ramirez y Jiménez, 2021). La phoma
quema (Phyllosticta coffeicola) es un hongo que provoca manchas necréticas de tamano variable en la hoja
como si se tratara de quemaduras. Los frutos afectados se desprenden de la planta, lo cual repercute en la
productividad de la planta (Echandi, 1957). La infeccién causada por Cercospora coffeicola es visible por la
presencia de manchas de color marrén en las hojas y frutos de la planta de café; al respecto, se ha reportado
que es capaz de disminuir entre 15% y 30% la productividad de una planta y afectar la calidad final del
producto (Paula et al, 2019).

Este trabajo pretende aportar informacion sobre el desempeno de cuatro algoritmos de clasificacion:
Random forest, Naive Bayes, support vector machine y redes neuronales artificiales backpropagation
(ANN por sus siglas en inglés) y, de esta manera, coadyuvar en la labor cientifica de investigadores en
fitopatologia para ayudar a mantener la sanidad de los cultivos de café de agricultores y productores. El uso
de la visidon artificial representa nuevas formas de abordar la problemitica de la identificacién de
enfermedades en las plantas y su uso se ha venido ampliando gracias a la masificacién de teléfonos moéviles.
Entre los principales usos estdn a) la identificacién de diferentes especies y tipos de hojas de plantas, es
decir, hojas de diferentes cultivos (Sampallo, 2003), b) la clasificacién de enfermedades en diferentes
cultivos, esto es, identificar la presencia de lesiones en las hojas (Barbedo, 2019) y ¢) la estimacién de la
severidad o cuantificacion del dafo provocado por enfermedades en hojas y frutos, dicho de otro modo, el
porcentaje de la hoja afectada por alguna enfermedad (Manso et al, 2019). Como se aprecia, la visién
artificial puede aprovecharse con diferentes propdsitos en la agricultura y pretende ser una herramienta de
soporte para investigadores y agricultores para obtener un diagndstico mas confiable y preciso a la hora de
identificar, clasificar y cuantificar diferentes plagas y enfermedades del café. El objetivo que se persigue es
actuar de manera mds oportuna para minimizar los impactos de cada enfermedad evitando la dispersion
regional de plagas y enfermedades de la planta del café.

Entre los algoritmos de clasificacién de enfermedades en plantas mds aplicados se encuentran las SVM,
ANN, clasificadores bayesianos, drboles de decisién (Decision Trees, en inglés) y clasificadores del vecino
mas cercano (KNN por sus siglas en inglés). De los primeros trabajos de visién artificial aplicados a la
planta del café estd el de Price et al (1993), quienes tomaron fotografias en Paptia Nueva Guinea de hojas
de café dafadas por la roya del café. Se compararon tres formas de medicién: a) estimacién visual, b)

medicién con planimetrol!! y ¢) andlisis digital de im4genes donde se binarizaron las im4genes para
entonces producir mediciones lineales y axiales de las lesiones conectadas. Los resultados mostraron que las
estimaciones con el andlisis digital de imagenes se aproximaron en mayor medida a las mediciones con el
planimetro cuando el 4rea afectada es >20% y con un mayor nimero de imédgenes (en buenas condiciones

de captura) el modelo podria entregar hasta una R® = 93%, lo cual demuestra el buen desempeno del
sistema de andlisis desarrollado por los autores (Gavhale et al, 2014). Trabajaron en la identificacién de
enfermedades de las plantas de los citricos que incluyen toronja, limén, lima y naranjas atacadas por el
cancro y antracnosis. El modelo propuesto incluye como preprocesamiento la conversion de RGB a
diferentes espacios de color, la segmentacién se hizo con agrupamiento por K-means y se extrajeron
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caracteristicas texturales de Haralick y caracteristicas de color. Los resultados muestran una tasa del 95% de
precisién con SVM (Bhange y Hingoliwala, 2015). Subiendo imdgenes a un sistema web para extraer
caracteristicas, como el color, morfologia y el vector de coherencia de color, estos autores experimentaron
con camaras de 10, 5y 3 megapixeles para averiguar si una granada esta infectada o no.

Obtuvieron una precisiéon de 85% con SVM para imdgenes de 10 megapixeles, 82% para las de 5
megapixeles y 79% para las de 3 megapixeles. Entre los autores que han trabajado con los algoritmos de
clasificacién SVM se encuentran Qin et al (2016), quienes intentaron diagnosticar y clasificar cuatro
enfermedades de la alfalfa, ademds extrajeron 129 caracteristicas texturales, cromdticas y geométricas.
Compararon los algoritmos SVM, KNN y bosque aleatorio. El que mejor resultados obtuvo fue el
algoritmo SVM con 94.74% de exactitud. También, en ese mismo afio, Mengistu et al. (2016) publicaron
un trabajo donde identifican tres enfermedades del café por medio de los algoritmos de redes neuronales
artificiales, vecino mds cercano, Naive Bayes y un hibrido de mapa autoorganizable y funcién de base radial.
El conjunto de datos utilizado consta de 9 100 datos de los cuales el 70% sirvié para entrenamiento y el
resto para testing. Los resultados de precision entregados por los algoritmos fueron de 58.16% para el
clasificador del vecino mas cercano; para las redes neuronales, 79.04%; para Naive Bayes, 53.47%; para
hibrido de mapa autoorganizable y funcién de base radial, 90.07%. Otro trabajo interesante es el de Esgario
et al. (2020), quienes clasificaron la severidad de las hojas del café afectadas por cuatro enfermedades (roya
del café, minador de la hoja, phoma quema y cercospora) por medio de deep learningy utilizaron diferentes
arquitecturas de redes neuronales convolucionales. AlexNet tuvo 61 millones de parametros y 8 capas;
GoogleNet; 6.9 millones de pardmetros y 22 capas; VGG19, 138 millones de pardmetros y 19 capas; por
tltimo, ResNet50, 25 millones de pardmetros con 50 capas. Encontraron que ResNet50 (Multi-task) con
95.24% de exactitud, 95.29% de precision y 91.14% de sensitividad fue la que mejores resultados entregé
para la clasificacion de enfermedades y para el calculo de la severidad de las enfermedades fue VGG16, con
86.51% de exactitud, 82.49% de precisiéon y 80.89% de sensitividad. Montalbo y Hernandez (2020)
identificaron tres enfermedades del café gracias a redes neuronales convolucionales con el modelo VGG16.
Para entrenar este modelo se valieron de un conjunto de datos de 3 958 imagenes de hojas de café con
diferentes enfermedades y para la validacién, un 20% del conjunto de datos total. Como es usual en este
tipo de arquitecturas, el modelo VGG16 consume mucho tiempo para ser entrenado, pero consigue
obtener resultados de hasta el 100%. En la actualidad, la vision artificial no sélo se aplica en el 4mbito
agronémico para detectar enfermedades sino también es posible detectar deficiencias nutrimentales de las
plantas a través del analisis de las hojas. Lewis y Espineli (2020) implementaron un dispositivo que con
ayuda de una Raspberry Pi 4 ofrece un diagnéstico de las deficiencias nutrimentales de la planta del café
como falta de fdésforo, nitrégeno, calcio, potasio, zinc, entre otros. El algoritmo que eligieron es una red
neuronal convolucional que obtiene una exactitud general de 91.49%. La exactitud mds alta alcanzada es al
detectar deficiencias de fosforo con 93%, mientras que la exactitud més baja es al detectar deficiencias de
potasio con 90%. Yebasse et al. (2021) clasifican hojas enfermas y hojas sanas gracias al método llamado
enfoque guiado (Guided Approach), que es una serie de pasos que incluyen la eliminacién de ruido, la
segmentacion del drea de interés y la clasificacién con el algoritmo Naive Bayes de donde se obtiene 71%
con 4 ciclos y hasta 98% con 14 ciclos. Los resultados de este método los compararon con los del el
algoritmo Naive Bayes sin el preprocesamiento del enfoque guiado que fueron de méximo 75% en ciclo 14.
Esto comprueba la efectividad de su método para mejorar la clasificacién de enfermedades del café.

En este trabajo se realizé la identificacién hojas sanas de la planta de café y de cuatro enfermedades
diferentes del café: la roya del café, el minador de la hoja del café, la phoma quema y la mancha de hierro. Se
segmentaron las regiones de interés con diferentes métodos como PCA (Principal Component Analysis en
inglés) (Hotelling, 1933), el método Otsu (1979) y el método de frontera global. También, se extrajeron
caracteristicas texturales, geométricas y cromdticas. De acuerdo con los resultados obtenidos, la propuesta
presentada en este trabajo es competitiva, ya que se obtuvieron porcentajes de hasta el 83% de precision.

1. Materiales y métodos
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En esta seccion se describe cada uno de los pasos de la metodologia, cémo se constituyé el conjunto de
datos, el preprocesamiento de las imdgenes, las técnicas de segmentacién empleadas, los tipos de
caracteristicas obtenidas y los pardmetros usados para la optimizacién de los algoritmos de clasificacion de
este estudio.

La figura 1 ilustra el flujo de la metodologia utilizada.

Conjunto de Pre- Extraccion de
datos procesamiento Segmentacion Caracteristicas Clasificacion
+ Otsu « Naive Bayes
+ Método Frontera + Random Forest
+ Descarga de . Escalami de Global + Cromaticas * Support Vector
imagenes de un » imagenes + PCA(Principal 1 » « Texturales M. (SMO)
repositorio web Component + Geométricas * Redes Neuronales
Analysis) Artificiales
BackPropagation
FIGURA 1

Pasos de la metodologia propuesta
Fuente: elaboracién propia.

1. 1. Caracteristicas del conjunto de datos

El conjunto de datos empleado para este trabajo s¢ obtuvo de Mendeley Data.2lLos autores lo
nombraron “Bracol - A brazilian Arabica Coffee Leaf images dataset to identification and quantification of
coffee discases and pests” (Krohling et al, 2019). A partir de imdgenes que se tomaron de cultivos de café
en Santa Maria de Marechal Floreano en Brasil, este trabajo contiene imdgenes de hojas sanas y de cuatro
enfermedades comunes en la planta del café de la especie Coffea arabica, especie que cuenta con amplia
distribuciéon en México.

Las fotos fueron tomadas con teléfonos de la marca ASUS Zenfone 2, Xiaomi Redmi 5A, Xiaomi S2,
Galaxy S8, and iPhone 6S. Todas las hojas estan etiquetadas con la enfermedad y la severidad de la
enfermedad a la que pertenecen. Las imdgenes tienen una resolucién de 2 048 pixeles de ancho x 1 024
pixeles de alto.

Para el propdsito de esta investigacion se crearon cinco clases; la hoja sana y las hojas enfermas con
alguna de las cuatro enfermedades sin importar la intensidad de su severidad, esto es, la incidencia de
alguna enfermedad. Del total de las imagenes del conjunto de datos original, se hizo una preseleccién para
obtener las mas representativas de cada clase o enfermedad. Cabe destacar que en cada hoja se presenta una
sola enfermedad, por lo que esta investigacion se limita a reconocer una enfermedad por hoja; la detecciéon
multiple de enfermedades estd fuera del alcance de este trabajo debido a la complejidad para el sistema de
detectar la enfermedad predominante La figura 2 presenta las imagenes de las diferentes clases del conjunto
de datos y la cantidad de imédgenes por cada clase.

Sana Roya del café Minador Phoma Quema Cercospora
16.imagenes 204 imagenes 102 imagenes 340-imagenes 77-imégenes
FIGURA 2

Imagenes de las clases del conjunto de datos
Fuente: elaboracién propia.

Se utilizaron 739 fotos para este trabajo. Cabe mencionar que el conjunto de datos aplicado presenta un
desbalance de datos, en consecuencia, el nimero de imagenes de hojas no es el mismo para todas las clases.
Cabe remarcar que estas imagenes se tomaron en un ambiente controlado, puesto que las hojas de café
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fueron cortadas y puestas sobre un fondo blanco con el fin de diferenciar mejor la regién de interés del
fondo y eliminar el ruido de otro tipo de vegetacion presente en la plantacion de café.

1. 2. Preprocesamiento

Por medio de MatLab R2017B, se redujeron las imagenes a un tamano de 410 pixeles de ancho x 205
pixeles de alto, que representa s6lo el 20% de su tamafio original. Al reducir el tamano de las imagenes, la
pérdida de informacién para la extraccién de caracteristicas fue minima, por lo que ese proceso se hace en
menor tiempo.

1. 3. Segmentacion

La segmentacion es el proceso donde se busca separar una regién de interés (ROI por sus siglas en inglés)
de su fondo con el objetivo de aprovechar y mejorar el anélisis sobre el area que interesa. Las técnicas que se
utilizaron para este trabajo fueron anélisis de componentes principales PCA, método de frontera global y
Otsu, de las cuales esta tltima fue la que mejor resultados generd, ya que el sistema de reconocimiento de
patrones se enfoca unicamente en la regién de interés que se determina por su contorno y propiedades que
se usardn en el siguiente paso de la metodologia, que es la extraccién de caracteristicas.

En la figura 3 se muestran hojas afectadas por las cuatro diferentes enfermedades del café. Cada hoja se
segmentd por tres métodos diferentes. Se puede observar que el método de frontera global tiene problemas
para segmentar algunas hojas. Otsu y PCA, por su parte, obtienen muy buenos resultados, pero el hecho de
que algunas imigenes contengan sombras derivadas de los dngulos y hora del dia en que se tomaron las
fotos hacen que estas sombras confundan a los algoritmos de segmentacién implementados y terminan por
segmentar esas pequenas dreas como si fueran parte de la hoja. No obstante, los algoritmos de segmentacién
toman el drea més grande segmentada, que en este caso es el drea de la hoja, e ignoran las sombras aisladas e
irrelevantes. Los resultados entregados por el algoritmo Otsu fueron mejores que los del algoritmo que
utiliza PCA, por lo que se selecciond Otsu para segmentar todas las imédgenes.

Segmentacion

Segmentacion

Imagen original -
Minador de la
hoja del café

Imagen original
- Sana

>y

Método Frontera Global

-

Segmentacion
PCA

4

Imagen original
- Mancha de
Hierro

<3

Imagen original
- Roya del Café

Método Frontera Global

“ap

Diferentes técnicas de segmentacién aplicadas a las hojas de café

Método Frotem Globa

FIGURA 3

Fuente: elaboracién propia.
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1. 4. Extraccidn de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas es una de las tareas determinantes en el procesamiento digital de
imagenes. En este paso se obtienen las formas, colores, y relieves ocasionados por los sintomas de las plagas y
enfermedades en las hojas del café. Este proceso genera vectores de caracteristicas que sirven como
pardmetros para los algoritmos de clasificacion. El total de las caracteristicas geométricas es de 78, para las
caracteristicas cromdticas es de 273 y para las texturales 84 caracteristicas, que da como resultado un vector
de 436 caracteristicas por cada imagen cuando se combinan todos los tipos de caracteristicas para procesar
por los algoritmos de clasificacién en Weka 3.8. Lo anterior se aprecia en la figura 4.

cn
o~
(@\]
<t
& cC
Geométricas Cromaticas Textuales
FIGURA 4

Cantidad de atributos por tipo de caracteristicas

Fuente: elaboracién propia.
1. 5. Caracteristicas geométricas

Para el calculo de caracteristicas geométricas se utilizaron caracteristicas geométricas bésicas como altura,
ancho, drea, perimetro, redondez, didmetro equivalente, nimero de Euler, excentricidad, centro de
gravedad, rectangularidad, factor de Danielson, area convexa y drea rellenada, entre otros, ademas de
momentos geométricos como los momentos centrales, que son funciones que ayudan a reconocer una
imagen dentro de un ¢je de coordenadas independientemente de su transformacién geométrica como la
traslacion, escalado y rotacién. De igual manera, se extrajeron los momentos de Hu (1962), que consisten
en siete momentos que ayudan también a precisar si una hoja es la misma sin importar su orientacion,
localizacién o tamano.

Se utilizaron los primeros ocho descriptores de Fourier para el calculo del contorno de la hoja, asi como
también descriptores de Flusser, los cuales permiten saber sobre la difuminacién de la imagen (Flusser et al,
2009). Los momentos de Hu pueden ayudar a diferenciar una hoja de otra en cuestién de forma, pero si
son hojas muy similares los momentos de hu geométricos, no serdn suficientes para discriminar las hojas y
se tendran que utilizar otro tipo de caracteristicas. LosmomentosdeHuseobtienencon las siguientes
férmulas:

@1 = 20 + 02
(1)
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@2 = (120 — u02)2 + 4(u11)2
(2)

@3 = (130 — 3u12)2 + (403 — 3u21)2
(3)

B4 = (u30 + u12)2 + (403 + u21)2
(4)

05 =(u30 — 3u12) (130 +u12) (430 +112)2 — 3(u21 +103)2) + (3421 — u03) (121 + u03)
(3(u30 + u12)2 — (403 + 421)2)

(5)

06 = (120 — u02) (430 +112)2 — (421 +u03)2) + 4u11(u30 +u12) (121 + u03)
(6)

07 = (3u21-403) (u30+412) ((130+412)2-3(u21+403)2) + (130-3u12) (121+103)
(30 + 112)2 — (403 + u21)2)
(7)
Una descripcion més detallada de los siete momentos de Hu esta disponible en Hu (1962). La figura 5
presenta algunas de las caracteristicas geométricas obtenidas, asi como los momentos de Hu geométricos.

Altura: 0.0141 px 1 Hu-Moment: 0.2229 Altura: 0.012 px 1 Hu-Moment: 0.2406
Ancho: 0.0364 px 2 Hu-Moment: 0.0237 Ancho: 0.0318 px 2 Hu-Moment: 0.0302
p Q““ Area: 3.2475 px 3 Hu Moment: 0.0001 Area: 2.1987 px 3 Hu Moment: 0.0007
X \ > Perimetro: 0.0814 px 4 Hu Moment: 0.0000 Perimetro: 0.0717 px 4 Hu Moment: 0.0002
w Didmetro: 0.0203px 5 Hu Moment: -0.0000 Diametro: 0.0167 px 5 Hu Moment: 0.0000
Orientacién: 0.0002 6 Hu Moment: -0.0000 Orientacion: 0.0001 6 Hu Moment: 0.0000
Namero de Euler: 0.0001 7 Hu Moment: 0.0000 Numero de Euler: 0.0001 7 Hu Moment: 0.0000
FIGURA 5

Comparacion de caracteristicas geométricas de dos hojas: una hoja sana y otra afectada por phoma quema
Fuente: elaboracién propia.

1. 6. Caracteristicas cromdticas

Las caracteristicas cromdticas permiten saber informacién sobre la intensidad del color en una regién de
interés y son una de las caracteristicas que mas informaciéon proveen. En este caso se utilizé el espacio de
color RGB, que son los tres colores primarios rojo, verde y azul, y también una mdscara de 5 x 5 para
obtener el contraste, lo cual permite obtener la diferencia entre el tono mas negro y el tono miés claro de la
imagen. En la figura 6 se observan algunas de las caracteristicas cromdticas obtenidas.
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R G B

1 Hu Momento: 2.3301 1.3727 0.2229

2 Hu Momento: 2.5922 0.8996 0.0237

3 Hu Momento: 0.0245 0.0065 0.0001

4 Hu Momento: 0.0016 0.0004 0.0000

S5 Hu Momento: -0.0000 -0.0000 -0.0000

6 Hu Momento: -0.0024 -0.0004 -0.0000

7 Hu Momento: 0.0000 0.0000 -0.0000

DCTI: 0.3279 0.4025 0.1191

DCT Il 0.0505 0.0484 0.0425

DCT Il 0.0598 0.0673 0.0301

DCTIV: 0.0492 0.0570 0.0251

R G B

1 Hu Momento: 2.5932 1.6789 0.2406

2 Hu Momento: 3.5124 1.4724 0.0302

3 Hu Momento: 0.2556 0.0862 0.0007

4 Hu Momento: 0.0683 0.0230 0.0002

5 Hu Momento: 0.0084 0.0010 0.0000

6 Hu Momento: 0.0988 0.0216 0.0000

7 Hu Momento: 0.0032 0.0004 0.0000

DCTI: 0.2528 0.3194 0.1188

DCTII: 0.0425 0.0502 0.0480

DCTII: 0.0500 0.0543 0.0419

DCTIV: 0.0511 0.0538 0.0413
FIGURA 6

Comparacion de caracteristicas geométricas de dos hojas: una hoja sana y otra afectada por phoma quema

Fuente: elaboracién propia.

1. 7. Caracteristicas texturales

La textura provee informacién valiosa de la superficie de algin objeto como el arreglo estructural de la

intensidad de los colores. Para esto, se recurrio a las caracteristicas de Haralick, las cuales se obtienen de la

matriz de coucurrencia del nivel de gris. Se calcularon 14 caracteristicas de Haralick, entre las que se

encuentran el segundo momento angular, contraste, correlacién, suma de cuadrados, momento de

diferencia inversa, suma promedio, suma entropia, suma de varianzas, entropia, diferencia de varianzas,

diferencia de entropfas, informacién de medidas de correlacidn y coeficiente maxima de

correlacion.Acontinuacién, semuestranlasférmulasparaobtenerlas 14caracteristicasde Haralick.

f =Z Z_ [p(i,j)2]

[
(8)
Ng—1 Ng Ng
fr= 2 m28Y Y pl.))
n=0 =l j=1
9)

Zi;gl Zjﬁl[l]p(laj)_ﬂxﬂy]
Oy Oy
(10)

f.=
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fa=2 00— ux 2 pli, )
i j
(11)
fs=).2
i J

1+(l )Zp( )

(12)

2Ng

Jfe= Z Z'Px+y(i)

i=2

(13)

2Ng

f1= '22 (i—f3)? DPx+y (@)
(14)

ZNg
fs= _ZZ DPx+y (7) log {px—i-y ()}
(15)
= — ¥ pli, log{p(i, j)}
i J
(16)

Ng-1

f10= 'ZO (i—13)? Px—y (@)
(17)

Ng—1
fu= —.ZO Pyy (Dlog{pay (i)}
(18)
HXY - HXY1

max {HX, HY}
(19)

f12=

1
F13=(1 — el-2(HXY2 ~ IIXY)]) 2
(20)
Una descripcién mas detallada de los descriptores de Haralick se encuentra en Haralick ez al (1973). La
figura 7 muestra las caracteristicas texturales obtenidas.
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R G B
Segundo momento angular: 0.3319 0.3170 0.4411
Contraste: 0.2455 0.4247 0.3952
Correlacion: 242.9466 244.4889 2423573
Suma de cuadrados: 0.2455 0.4426 0.3952
Momento de diferencia inversa: 0.8968 0.8584 0.8824
<% \““\ Suma promedio: 6.9767 6.8685 8.1021
= . . Suma de entropia: 5.6858 5.5498 6.8544
Suma de varianza: 1.2909 1.3203 1.2477
Entropia: 1.4868 1.6086 1.5066
Diferencia de Varianzas: 0.0790 0.0676 0.0749
Diferencia de Entropias: 0.5496 0.6820 0.6278
Medidas de Correlacion:|-0.3696, 0.4884 [ -0.2262, 0.3349 | -0.2821, 0.3895
Maximo Coeficiente de Correlacion: 0.5494 0.3443 0.5309
R G B
Segundo momento angular: 0.2262 0.4411 0.2109
Contraste: 0.8021 0.3952 0.6481
Correlacion: 59.6198 242.3573 550104
Suma de cuadrados: 0.8021 0.3952 0.6481
Momento de diferencia inversa: 0.8290 0.8824 0.7995
Suma promedio: 3.4084 8.1021 3.3864
Suma de entropia: 1.8607 6.8544 1.8439
Suma de varianza: 1.5498 1.2477 1.5426
Entropia: 1.9488 1.5066 1.9112
Diferencia de Varianzas: 0.0602 0.0749 0.0546
Diferencia de Entropias: 0.8603 0.6278 0.8161
Medidas de Correlacion: | 02428, 0.4006 | -0.2821, 0.3895 | -0.1711, 0.2981
Maximo Coeficiente de Correlacion: 0.4512 0.5300 0.3646

FIGURA 7

Comparacion de caracteristicas texturales de dos hojas: una hoja sana y otra afectada por phoma quema
Fuente: elaboracién propia.

1. 8. Experimentos

Con el programa Weka 3.8 se seleccionaron los algoritmos de clasificacion y se optimizaron pardmetros
para obtener los mejores resultados.

1. 8. 1. Support vector machine

Las SVM (support vector machine) son técnicas muy utilizadas para la clasificacion de enfermedades
debido a que entregan resultados muy competitivos y con un menor consumo de recursos en comparacion
con otros algoritmos como las redes neuronales artificiales cuando se trata de conjuntos de datos pequenos
(Pujari et al, 2016). Una de las caracteristicas fundamentales de las SVM es que hacen uso de kernels
cuando la clasificacién binaria del conjunto de datos no esta separada linealmente, por lo que se recurre a
los kernels para transformar los espacios de entrada en un espacio multidimensional donde los conjuntos
pueden ser separados de ese modo una vez transformados.

Después de realizar pruebas con los diferentes kernels de SVM disponibles en Weka 3.8, se decidié
utilizar el PolyKernel con el valor de la variable compleja de 2.0; para la validacién cruzada, 10 folds; como
calibrador, Logistic. El ntimero de iteraciones se dejé por defecto (hasta que converja).

1. 8. 2. Redes neuronales artificiales backpropagation

Las redes neuronales artificiales son conjuntos de neuronas artificiales interconectadas que con
algoritmos y modelos matematicos procesan conjuntos de datos para aprender de ellos y ofrecer una
clasificacién de acuerdo al objetivo con el que fueron desarrolladas. Una red neuronal artificial comprende
a menudo de tres tipos de capa de neuronas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida.

Uno de los algoritmos mds populares de redes neuronales es el de backpropagation, el cual cambia de
manera iterativa los pesos de las neuronas mientras minimiza el error cuadratico de la salida que es
requerida y la que es obtenida con los actuales pesos. Para realizar eso, se utilizan los ejemplos del conjunto
de entrenamiento que se definen como: {(x1, y1), (32, 2) 5> (Xp» Y1) }-
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La red neuronal es una red backpropagation ajustada a 500 ciclos, una tasa de aprendizaje « que es igual a
0.1, ademis de la variable Momentum que su valor es de 0.1.

1. 8. 3. Random forest

Es un algoritmo que construye multiples arboles de decision; cada drbol depende de los valores de un
vector aleatorio. El error de generalizacién converge a un limite a medida que el nimero de drboles en el
bosque se incrementa. Tiene mejor rendimiento que los arboles individuales y es més eficiente que los
algoritmos de clasificacién tradicionales como las redes neuronales artificiales, en especial cuando se trata
de conjuntos de datos grandes XinHai (2013). Random forest maneja miles de variables explicativas o
independientes y puede modelar interacciones complejas entre variables.

En este estudio, Random forest utiliz6 200 iteraciones. El valor de la variable depth se fij6 en 0, lo cual
quiere decir que el algoritmo controlard en automitico la profundidad del 4rbol.

1. 8. 4. Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes estd basado en la suposicién de que los valores de los atributos son
condicionalmente independientes dado el valor objetivo. Naive Bayes ignora las posibles dependencias o
correlaciones entre las entradas y reduce un problema multivariables a un grupo de problemas univariable.

1. 9. Métricas de desempefio

Evaluar el desempeno del modelo con distintas métricas es esencial para tener una idea més clara de su
desempeno real. En este articulo se recurre a distintas métricas que permiten tener un juicio mas acertado
sobre el comportamiento del modelo propuesto.

a) Accuracy: es usual que se conozca como la proporcion de predicciones correctas sobre el total de
ejemplos.

Numero de predicciones correctas

Numero total de predicciones realizadas
(21)

b) Matriz de confusién: la matriz de confusién nos permite visualizar el desempefio del modelo. Esta
métrica es construida a partir de diferentes medidas.

¢) Verdaderos positivos (VP): son los casos en los que la prediccién alcanzada es positiva (+) y la clase
real es positiva (+).

d) Verdaderos negativos (VN): son los casos en los que la prediccién alcanzada es negativa (-) y la clase
real es negativa (-).

¢) Falsos positivos (FP): son los casos en los que la prediccién alcanzada es positiva (+) y la clase real es
negativa (-).

£) Falsos negativos (FN): son los casos en los que la prediccién alcanzada es negativa (-) y la clase real es
positiva (+).

g) Precision: esta métrica es calculada como la proporcién de verdaderos positivos sobre la suma de
verdaderos positivos y falsos positivos.

Accuracy =

_mr
VP +FP
(22)
h) TP Rate (Sensitividad o Recall) se define mediante la siguiente proporcion.

Precision =
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1P
FN+TP
(23)
i) Especificidad: se define mediante la siguiente proporcion.

Sensitividad =

IN
IN+FP
(24)
J) FP Rate: se define mediante mediante la siguiente proporcion.

Especificidad =

FP
IN+FP
(25)
k) Area Bajo la Curva (AUC): esta métrica se evalta para diferentes umbrales de FPR (abscisas) contra
TPR (ordenadas). El drea calculada debajo de la curva obtenida es la que se reporta, mientras el rea se

Sensitividad =

acerque més a 1 el desempefio del modelo es mejor, y mientras mas cercano a 0 sea el desempeno del
modelo es peor.

k) F-measure: es una métrica muy utilizada en conjuntos de datos con desbalance y, combinando la
esencia de Precision y Recall, captura sus métricas de desempeno.

2 * precision * Recall
F'N +1P precision +Recall
(26)

F — measure =

2. Resultados

En la figura 8 estdn exhibidas las matrices de confusion de las caracteristicas cromaticas, donde se aprecia
que la mayoria de las instancias se clasifican correctamente en cuanto a su clase, exceptuando a la mancha
de hierro o cercospora que tiene pocas instancias que son clasificadas correctamente. En el recuadro de
mancha de hierro se observa que s6lo 22 instancias de 77 posibles son clasificadas correctamente. En este
caso, la mancha de hierro es confundida por el clasificador SVM en su mayoria con el minador de la hoja
del café, pero también con la roya del café y la phoma quema.
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FIGURA 8

Matriz de confusién de los resultados obtenidos en las caracteristicas cromaticas
Fuente: elaboracién propia.

El cuadro 1 condensa los resultados que obtuvieron los cuatro diferentes algoritmos para las
caracteristicas cromaticas. De este modo, observa que los algoritmos entregaron alta sensitividad para este
tipo de caracteristicas; no obstante, la sensitividad reportada por Naive Bayes (64%) fue baja si se compara
con los demads algoritmos. Todos los algoritmos reportaron baja tasa de falsos positivos, excepto Naive
Bayes que presenta una tasa mas alta respecto a los demds algoritmos.

Cuadro 1

Métricas obtenidas usando caracteristicas cromaticas

Pardmetros/algoritmos Redes neuronales Naive Bayes Random forest SVM

Sensitividad 0.83 0.648 0.794 0.828
FP Rate 0.059 0.139 0.092 0.078
Precisién 0.82 0.652 0.775 0.812
Valor F 0.831 0.635 0.773 0.814
Roc Area 0.94 0.839 0.936 0.895

Fuente: elaboracion propia.

En el cuadro 2 se muestran las métricas de sensitividad y precision con diferentes valores de K-folds para
las caracteristicas cromdticas. K-folds es un pardmetro en la validacién cruzada que indica el numero de
grupos para validacién en un conjunto de datos limitado. Si se tiene por ejemplo k = 10, habrd 10

iteraciones para validacion.
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Cuadro 2

Sensitividad y precisiones obtenidas a partir de caracteristicas cromdticas con diferentes valores K-folds

# K-folds/ Redes neuronales- sensitividad/ Naive Bayes sensitividad/ Random forestsensitividad/ SVM sensitividad/
algoritmos precision precision precision precision

2 0.819/0.817 0.660/0.649 0.775/0.758 0.817/0.803

4 0.808/0.794 0.639/0.635 0.770/0.739 0.828/0.816

6 0.840/0.836 0.637/0.624 0.779/0.752 0.831/0.819

8 0.831/0.827 0.640/0.641 0.773/0.749 0.834/0.822

12 0.828/0.816 0.636/0.622 0.778/0.753 0.832/0.819

14 0.827/0.817 0.640/0.636 0.783/0.761 0.840/0.819

Fuente: elaboracién propia.
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De acuerdo con el cuadro 3, se determina que los cuatro algoritmos utilizados en este articulo tienen un
desempeno mds modesto con las caracteristicas geométricas que con otro tipo de caracteristicas, ya que la
sensitividad mds alta con las caracteristicas geométricas es de 73% por medio de Random forest.

Cuadro 3

Meétricas obtenidas usando caracteristicas geométricas

Pardmetros/algoritmos Redes neuronales Naive Bayes Random forest SVM

Sensitividad 0.708 0.43 0.732 0.714
FEP Rate 0.123 0.107 0.128 0.151
Precisién 0.685 0.639 0.703 0.683
Valor F 0.694 0.461 0.707 0.68

Roc Area 0.872 0.788 0.898 0.799

Fuente: elaboracion propia.

En el cuadro 4 se registran las métricas de sensitividad y precision con diferentes valores de K-folds para
las caracteristicas geométricas.



Cuadro 4 Sensitividad y precisiones obtenidas usando caracteristicas geométricas con diferentes valores K-folds
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# K-folds/
algoritmos
2

4

6

8

12

14

Redes neuronales- sensitividad/

precision

0.529/0.513
0.564/0.516
0.562/0.534
0.537/0.504
0.537/0.513
0.559/0.532

Naive Bayes sensitividad/

precision

0.396/0.536
0.415/0.580
0.392/0.633
0.417/0.620
0.421/0.634
0.418/0.643

Random forest sensitividad/

precision

0.345/0.498
0.332/0.464
0.323/0.466
0.326/0.475
0.306/0.463
0.317/0.471

SVM sensitividad/
precision
0.817/0.803
0.828/0.816
0.831/0.819
0.834/ 0.822
0.832/0.819
0.840/0.819

Fuente: elaboracién propia.
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En el cuadro 5, a partir de las caracteristicas texturales, se tienen resultados de sensitividad que
promedian el 73% para todos los algoritmos. Las redes neuronales artificiales, random forest y SVM
consiguen resultados de sensitividad parecidos. Al algoritmo Naive Bayes le sucede lo contrario, ya que
termina con 62% de sensitividad. En general, los algoritmos tienen bajas tasas de falsos positivos y las curvas
ROC indican un buen desempeno al clasificar.

Cuadro S

Meétricas obtenidas a partir de caracteristicas texturales

Pardmetros/algoritmos Redes neuronales Naive Bayes Random ForestSVM

Sensitividad 0.774 0.622 0.752 0.76

FP Rate 0.078 0.1 0.099 0.102
Precisién 0.763 0.655 0.736 0.728
Valor F 0.766 0.632 0.735 0.724
Roc Area 0916 0.862 0.924 0.857

Fuente: elaboracion propia.

El cuadro 6 presenta las métricas de sensitividad y precision con diferentes valores de K-folds para las
caracteristicas texturales.
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Cuadro 6

Sensitividad y precisién obtenida usando caracteristicas texturales con diferentes valores K-folds

# K-folds/ Redes neuronales- sensitividad/ Naive Bayes sensitividad/ Random Forest sensitividad)/ svm sensitividad/
algoritmos precision precision precision precision

2 0.740/0.733 0.633/0.662 0.750/0.729 0.752/0.699

4 0.766/0.757 0.639/0.664 0.760/0.745 0.755/0.698

6 0.749/0.743 0.639/0.664 0.752/0.734 0.747/0.716

8 0.764/0.759 0.631/0.663 0.760/0.740 0.753/0.699

12 0.763/0.757 0.629/0.655 0.747/0.732 0.749/0.692

14 0.769/0.760 0.631/0.660 0.755/0.741 0.755/0.723

Fuente: elaboracién propia.
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En los resultados mostrados en Esgario et al. (2020) los autores muestran los pardmetros que la red ha
aprendido. Es claro que las posibilidades de sobreajuste de un conjunto de datos aumentan con la cantidad
de pardmetros. La cantidad de pardmetros que se pueden aprender en una red convolucional es definida
por la cantidad de canales que se estdn utilizando en las imagenes, el ntimero de filtros, los tamanos de los
filtros y el aplanamiento de la salida convolucional. En el caso de este articulo, el numero de pardmetros
aprendidos por las técnicas clasicas s6lo depende del niimero de caracteristicas extraidas. Los dos enfoques
son opuestos: mientras que las técnicas cldsicas extraen caracteristicas a partir dela imagen con el propdsito
de que cada una de esas caracteristicas sean fundamentales para detectar cierta clase, en el caso de las redes
convolucionales extrae las caracteristicas con la certeza de que estas influyen en la identificacién de la clase.
No obstante, cada técnica tienes sus propias ventajas y desventajas que las vuelven fundamentales. Una
ventaja significativa de la metodologia propuesta es el tiempo de entrenamiento relativamente bajo debido
a que los modelos se entrenan con un numero de caracteristicas fijas, ademas es posible que mediante
métodos de seleccion de caracteristicas el desempefio de los modelos propuestos se vea incrementado al
eliminar aquellas caracteristicas que introducen ruido al clasificador.

Conclusiones

Este trabajo implementd cuatro algoritmos de clasificacién: Naive Bayes, Random forest, redes
neuronales artificiales backpropagation y support vector machine con SMO; estos dos tltimos fueron los
que mejor resultados lograron con porcentajes que rondan el 80% de sensitividad. Las redes neuronales
artificiales backpropagation obtuvieron el mejor porcentaje de sensitividad (83%), pero también es el
algoritmo que mds tiempo consume para ser entrenado. Por su parte, support vector machine destaca en
rapidez para clasificar y buena precision.

Asimismo, se presentan resultados competitivos, pues se obtiene un promedio de sensitividad de todos
los algoritmos de 72%. Esto quiere decir que la mayoria de los algoritmos entregaron resultados
satisfactorios, a excepciéon de Naive Bayes que obtuvo resultados deficientes en las caracteristicas
geométricas y mejorables en el resto de caracteristicas. Como menciona Barbedo (2019), la mayoria de las
veces, la precision de los sistemas de reconocimiento patrones en plantas estd muy ligada a conjuntos de
datos variados y con alta representatividad. El reto es obtener o mejorar el conjunto de datos para dar
mayor representatividad a cada una de las clases y, por ende, mejorar la clasificacién de las enfermedades y

plagas del café.
Analisis prospectivo

Este estudio contribuye a la obtencién de pardmetros interesantes como rendimiento, sensitividad,
exactitud y curva ROC de los diferentes algoritmos implementados, los cuales puede aportar informacion
valiosa a investigadores al momento de seleccionar algoritmos mas eficientes para desarrollar una
herramienta como una app que sea mds practica y accesible para agrénomos e investigadores en
fitopatologia y ser utilizada in situ para poder identificar enfermedades y plagas de la planta del café. Lo que
se persigue es ofrecer un diagndstico rapido y certero para que se tomen las acciones pertinentes de control
y contrarrestar la dispersion de plagas y enfermedades.

Asi también, gracias a este trabajo es posible identificar una enfermedad o plaga de entre cuatro que se
estudiaron, es decir, se obtiene la incidencia de alguna enfermedad o plaga en la hoja, la cual es una variable
cualitativa, que permite realizar analisis sobre la dispersién de una plaga en un cultivo. Lo ideal seria
cuantificar o medir el dafio causado por alguna enfermedad o plaga, por ejemplo, si la hoja esta afectada en
un 20% o 80%. Por tal motivo, como trabajo futuro se tiene pensado desarrollar un sistema para la
cuantificacion del dano causado especificamente por alguna enfermedad, es decir, el porcentaje de la hoja
que se encuentra dafada. Esta variable cuantitativa resulta de mayor interés para agronomos e
investigadores en fitopatologia, dado que esta variable serviria para determinar en qué momento del
desarrollo de la enfermedad es mas pertinente aplicar mecanismos de control (productos quimicos para
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atacar a una enfermedad en particular) en una plantacién de café para mejorar su condicién general
fitosanitaria y evitar asi, la resistencia de plagas y enfermedades a productos quimicos.
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Notas

[1] Herramienta para medir y calcular dreas irregulares.
[2] Disponible en https://data.mendeley.com

Enlace alternativo
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