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RESUMEN

Resumen— La deteccion de enfermedades y plagas en plantas es un proceso complejo que
requiere la participacidon de especialistas y monitoreo constante. El diagnéstico tardio de es-
tas amenazas puede resultar en severos danos a los cultivos y pérdidas econémicas significa-
tivas. Para abordar este problema se propone el uso de Deep Learning para el procesamiento
de imagenes, asi disminuyendo el nivel de capacitacién y tiempo necesarios para la detec-
cion de enfermedades. Los modelos de redes neuronales convolucionales (CNNs) propuestos
alcanzan mas del 99 % de exactitud en el reconocimiento de tres tipos de enfermedades en
vides. Se demuestra que estos modelos son una excelente opcién para desarrollar sistemas
de deteccién de enfermedades en cultivos, como aplicaciones moviles, que puedan permi-
tir a agricultores pequenos simplificar el diagnéstico e incorporar los beneficios de emplear
nuevas tecnologias en sus tareas a un bajo costo.

Palabras Clave— Deteccion de enfermedades en vides; procesamiento de imagenes; deep
learning; redes neuronales convolucionales.

ABSTRACT

Abstract— The detection of diseases and pests in plants is a complex process that requires
the involvement of specialists and constant monitoring. Late diagnosis of these threats can
result in severe damage to crops and significant monetary losses. To solve this problem, the
use of Deep Learning for image processing is proposed, so that the amount of training and
time needed for detecting diseases are lower. The proposed convolutional neural network
models achieve over 99 % accuracy recognizing three different types of diseases present
in grapes. It is demonstrated that these models are an excellent option for developing
crop disease detection systems, like mobile apps, that can allow small farmers to simplify
diagnosis and incorporate the benefits of using new technologies in their work at a low
cost.

Keywords— Grape disease detection; image processing; deep learning; convolutional neural
networks.



GLOSARIO

ANN: Artificial Neural Network, Red Neuronal Artificial.

CNN: Convolutional Neural Network, Red Neuronal Convolucional.

Dataset: Conjunto de datos.

DL: Deep Learning, Aprendizaje Profundo.

GA: Genetic Algorithm, Algoritmo Genético.

Grad-CAM: Gradient-weighted Class Activation Mapping, Mapa de Activacion de Clase Pon-
derada por el Gradiente.

HOG: Histogram of Oriented Gradients, Histogramas de Gradientes Orientados.
HSI: Hue, saturation, intensity; Matiz, saturacion, intensidad.

Input: Entrada.

Kernel: Nucleo.

KNN: k-Nearest Neighbor

LBP: Local Binary Pattern, Patron Binario Local.

ML: Machine Learning, Aprendizaje de Maquina.

Output: Salida.

RelLu: Rectified Linear Unit, Rectificador.

RF: Random Forest

RGB: Red, green, blue; Rojo, verde, azul.

SVM: Support Vector Machine
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DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

INTRODUCCION

La presencia de enfermedades y plagas en los cultivos son una grave amenaza para la agri-
cultura, pues estas pueden danar a las plantas en su completitud y disminuir severamente
los niveles de produccidn, resultando en pérdidas monetarias significativas. Por ello, es esen-
cial que los agricultores se enfrenten a dichas enfermedades con eficacia y las controlen de
forma preventiva con una deteccion temprana. Dependiendo del tamano del area cultivada,
esta tarea puede ser dificil, ya que el proceso de diagnéstico es complejo, lento y costoso. *

En la actualidad, a pesar del desarrollo de nuevas soluciones tecnolégicas, muchos produc-
tores todavia confian en la inspeccién visual y el juicio experto para la deteccion de enfer-
medades, pues las alternativas disponibles en el mercado suelen ser costosas y poco fiables.
Esto introduce subjetividad al proceso, lo que ocasionalmente puede resultar en diagnos-
ticos errados, y ademas reduce la agilidad del diagnéstico, pues un solo especialista puede
demorar horas en inspeccionar una sola hectarea.?

El campo de Machine Learning ha progresado significativamente en la Gltima década, lo que
ha resultado en el desarrollo de sistemas clasificadores de imagenes que pueden discriminar
entre mas de mil categorias con un alto grado de exactitud. Como consecuencia, existen
numerosos precedentes de la aplicacion de dichas tecnologias en el area del reconocimiento
de enfermedades en plantas [Saleem et al., 2019].

En este trabajo se propone la utilizaciéon de inteligencia artificial, especificamente Deep Lear-
ning aplicado al procesamiento de imagenes, para abordar el problema de la deteccion de
enfermedades en los cultivos. Se proponen cuatro modelos basados en redes neuronales
convolucionales para el reconocimiento y clasificacién de tres tipos de enfermedades pre-
sentes en vides, cuyos desempenos son comparados de acuerdo a las métricas de clasifica-
cion multi-clase. El objetivo es obtener modelos clasificadores de alta precision que permitan
desarrollar sistemas de deteccion de enfermedades confiables y accesibles para asi brindar
a agricultores los beneficios de aplicar nuevas tecnologias en sus quehaceres, especialmente
a los productores mas pequenos.

Los modelos clasificadores se elaboraron haciendo uso de la transferencia del aprendizaje.
Las arquitecturas escogidas fueron Resnet50 y 101, y EfficientNet-BO y B1, las cuales fueron
entrenadas con imagenes de hojas de vides sanas y enfermas provenientes del conjunto de
datos Grape Disease. Se elaboran Grad-CAMs con cada uno de los modelos entrenados pa-
ra generar visualizaciones del proceso de clasificacién, asi generando explicaciones visuales
de las caracteristicas de las imagenes que cada modelo utiliza al momento de realizar una
prediccion.

'Enfermedades De Las Plantas: Tipos Y Prevencién | EOS Data Analytics
2Inteligencia Artificial aplicada a la agricultura: deteccién de tipologia y grado de avance de enfermedades
en vinedos. | Coreal
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DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La estructura de esta memoria de titulacidon se describe a continuacion:

m Capitulo 1 - Definicion del problema: Se detallan los problemas causados por la alta
complejidad del proceso de deteccidon de enfermedades en plantas y se plantean los
objetivos del trabajo.

= Capitulo 2 - Marco conceptual: Se analiza y describe material relacionado con el pro-
blema planteado. Se realiza un analisis de la literatura con tres enfoques: técnicas de
procesamiento de imagenes para la deteccion de enfermedades en plantas, Deep Lear-
ning aplicado a la clasificacion de imagenes e informacién acerca de los mayores cul-
tivos de Chile y sus principales amenazas.

m Capitulo 3 - Propuesta de solucion: Se detallan los modelos propuestos y el proceso
de entrenamiento a los que fueron sometidos.

m Capitulo 4 - Validacion de la solucidn: Se describen y analizan los resultados obtenidos
de acuerdo a las métricas propuestas junto con exponer representaciones visuales del
proceso de deteccidn y clasificaciéon de enfermedades.

m Capitulo 5 - Conclusiones: Se expone acerca de lo que se aprendié al realizar el es-
tudio, se valida el cumplimiento de los objetivos propuestos, y se proponen trabajos
futuros en forma de potenciales mejoras y aplicaciones practicas para los modelos de-
sarrollados.

Pagina 2 de 54



DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Contexto y situacion actual

En la agricultura, la deteccion temprana y el manejo de enfermedades y plagas presentes en
los cultivos es esencial para alcanzar un rendimiento econémico aceptable, independiente
del agro-ecosistema en cuestion. No identificar estas amenazas oportunamente puede re-
sultar en danos severos en las plantas, incurriendo en significativas pérdidas econémicas si
la propagacion no se logra contener tempranamente. A nivel mundial, las plagas y enferme-
dades provocan pérdidas de hasta el 40 % de los cultivos alimentarios, causando pérdidas
monetarias de mas de 220.000 millones de dodlares al ano, de acuerdo al informe final del
Ano Internacional de la Sanidad Vegetal [FAO, 2021]. En la actualidad, la agricultura no cons-
tituye un porcentaje mayoritario del producto interno bruto de Chile como solia serlo en
el pasado, alcanzando cerca del 11 % de las exportaciones totales en términos monetarios,
como se puede ver en la Figura 1. Sin embargo, el pais sigue estando entre los 10 mayores
productores de numerosas frutas, como kiwi, cerezas, y manzanas, entre otras®. La produc-
cion de uvas, en particular, no es sélo relevante en términos de la cantidad de fruta exporta-
da, sino también por la produccién y exportacion de vino, pues Chile es uno de los mayores
productores de vino del mundo.

opper Ore Refined Coppe
0
Ore
0.9
Q 0/,
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Figura 1: Diagrama representativo de las exportaciones de Chile en el afio 2019
Fuente: Chile (CHL) Exports, Imports and Trade Partners | OEC

3Crops and Livestock Products | FAOStat
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DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Monitorear el estado de las plantas manualmente e identificar correctamente las enferme-
dades o plagas que pueden surgir en éstas es un proceso dificil que requiere de capacitacion
o la asistencia de un especialista, equipos especializados, tiempo y una cantidad considera-
ble de trabajo, lo que significa que detectar enfermedades no sélo es un proceso lento que
muchas veces depende de la intervencién de terceros, sino que también es econédmicamen-
te costoso. Esta también sujeto a prejuicios debido a la dependencia del juicio humano en
el proceso; existen distintas enfermedades en cultivos que presentan sintomas similares, lo
gue conlleva a diagnésticos incorrectos en caso de que un especialista las confunda.

La deteccion tardia o erronea de enfermedades y plagas en cultivos tiene consecuencias se-
veras, las cuales pueden afectar no solo el bienestar de los cultivos de un agricultor, sino a
comunidades completas. Un ineficiente control de plagas peligrosas puede causar pérdidas
econdmicas significantes en toda una regioén, e incluso al medio ambiente en caso de espe-
cies invasivas. En el caso de productos de exportacion, una plaga o enfermedad no detectada
podria establecerse en otros paises si llega a exportarse, mientras que cargamentos que pre-
senten enfermedades seran incapaces de ser exportados y es posible que sean destruidos,
causando grandes pérdidas monetarias y de alimento [Boza et al., 2018]. Un diagnéstico in-
correcto conlleva a que se utilicen quimicos y pesticidas no apropiados para el tratamiento,
lo que puede afectar negativamente al cultivo y en el peor de los casos introducir compuestos
toxicos para el consumo en los alimentos sin ninglin beneficio.

En Chile, existen iniciativas para capacitar a los agricultores con el fin de que puedan de-
tectar y manejar adecuadamente enfermedades en sus cultivos. Una de éstas, ofrecida por
el Ministerio de Agricultura del pais, es la iniciativa Chile Agricola, que ofrece capacitaciéon
en linea gratuita para el control y deteccion de plagas y enfermedades a los agricultores del
pais mediante cursos, videos, fichas informativas y manuales*. Aunque este tipo de inicia-
tivas ayuda a que los agricultores puedan detectar enfermedades en sus cultivos por sus
propios medios, no es una solucién definitiva al problema, pues la capacitacién toma tiem-
po, el proceso de deteccién sigue siendo igual de lento y el monitoreo manual del estado de
los cultivos continlia requiriendo gran cantidad de trabajo.

El problema de la deteccidén de enfermedades y plagas en plantas se abordara en esta me-
moria de titulacién utilizando Deep Learning para el procesamiento de imagenes, asi redu-
ciendo la cantidad de tiempo y nivel de capacitacion necesarios para monitorear el estado de
los cultivos. Esto también permitiria a los agricultores aprovechar los beneficios de emplear
la computacién y tecnologia en sus labores.

4Control de plagas y enfermedades | Chile Agricola
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DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general:

m Desarrollar un modelo de clasificacion que permita detectar enfermedades en plantas
mediante el uso de Deep Learning.

1.2.2. Objetivos especificos:

m Desarrollar modelos clasificadores de alta precisién que permitan detectar enferme-
dades en plantas.

= Detectar tempranamente enfermedades en plantas sin depender de un especialista.

m Llevar la computacion y sus beneficios a agricultores pequefos con bajo costo.

El arbol del problema resumiendo esta situacién se presenta a continuacién en la Figura 2.
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Figura 2: Arbol del problema
Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 6 de 54



DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

La bibliografia que sera analizada para el desarrollo de esta memoria se clasifica en tres gru-
pos: Técnicas de procesamiento de imagenes utilizadas en la literatura para reconocer la
presencia de enfermedades en plantas, Deep Learning y sus modelos aplicados a la clasi-
ficacion de imagenes, e informacion acerca de cultivos comunes en Chile y las principales
enfermedades y plagas que pueden atacarlos.

2.1. Analisis de técnicas para el reconocimiento de enfermedades en plan-
tas

El uso de procesamiento de imagenes para detectar enfermedades tiene numerosos prece-
dentes en la literatura académica dentro de la Ultima década, y se han utilizado una variedad
de técnicas distintas para detectar enfermedades de diversas especies con resultados satis-
factorios, pero que en muchos casos tienen oportunidad de mejora.

2.1.1. Pasos del procesamiento de imagenes

[Khirade y Patil, 2015] discuten en su paper métodos para detectar enfermedades en plantas
procesando imagenes de sus hojas, describiendo los pasos del proceso uno por uno. Estos
pasos consisten en:

m Adquisicion de laimagen: Se capturan imagenes de la hoja de la planta a través de una
camara, generando una imagen de color en formato RGB (rojo, verde y azul). Se crea
una estructura para la transformacién del color, y luego se aplica una transformacion
del espacio de colores independiente del dispositivo a la estructura.

= Pre-procesamiento de la imagen: Para remover ruidos u otros objetos no deseables
de la imagen se ejecutan distintas técnicas de pre-procesamiento. Entre ellas estan el
recorte de la imagen para obtener la regién de interés, suavizado de la imagen me-
diante el uso de filtros, incremento del contraste, ecualizacion del histograma, entre
otras. También es posible que se alteren las dimensiones de la imagen para asegurar
gue todas las imagenes usadas tengan las mismas dimensiones.

= Segmentacion de la imagen: La segmentacion de la imagen se realiza para separar
la imagen en distintas secciones que posean las mismas caracteristicas o algin grado
de similitud. Existen variados métodos para realizar este proceso, entre los cuales se
encuentran los siguientes:
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DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

e Algoritmo de deteccion de bordes: La imagen en formato RGB se convierte al
modelo HSI (matiz, saturacion, intensidad) previamente. Este algoritmo ayuda a
encontrar la parte infectada de la hoja al delimitar los bordes.

e K-means clustering: Este algoritmo se utiliza para la clasificacién de objetos ba-
sandose en un conjunto de caracteristicas que pertenecen a un nimero K de
clases. La categorizacion de un objeto se realiza al minimizar la suma de los cua-
drados de la distancia entre el objeto y el cluster correspondiente.

e Método de Otsu: Creaimagenes binarias a partir de imagenes en escala de grises
en donde todos los pixeles bajo cierto limite corresponden a 0 y todos los pixeles
mayores a este a 1.

m Extraccion de caracteristicas de la imagen: La extraccion de caracteristicas es un pro-
ceso esencial para identificar y clasificar un objeto. Algunas de las caracteristicas que
pueden ser consideradas para la detecciéon de enfermedades en plantas son el color,
la textura, la morfologia y los bordes. Métodos usados para el proceso son:

e Método de co-ocurrencia del color: La imagen en formato RGB es convertida a
HSI, y se hace uso del color y textura para obtener las caracteristicas de laimagen.

e Extraccion del color de la hoja usando componentes H y B: Se procesa la ima-
gen usando técnica de difusién anisotrépica para preservar la informacién de los
pixeles afectados. Se utilizan los componentes H (Hue, matiz) y B (azul a amarillo
del espacio de color LAB) para distinguir |a hoja de otras partes.

m Deteccion y clasificacion de la enfermedad de la planta: Es el proceso en donde se
determina si una planta esta enferma en base a la imagen de su hoja, y qué enferme-
dad padece. Existen multiples técnicas para la clasificaciéon, de las cuales dos fueron
descritas en el trabajo anteriormente mencionado:

e Redes neuronales artificiales: Tras la extraccion de caracteristicas, las imagenes
se clasifican segln el estado (sana o enferma) y/o la enfermedad presente usan-
do redes neuronales.

e Back Propagation: Algoritmo de redes neuronales en el que, una vez entrenado,
los pesos de la red neuronal son fijos y pueden usarse para clasificar imagenes
no presentes en el conjunto de aprendizaje.

El proceso de deteccion de enfermedades en plantas utilizando procesamiento de imagenes
en grandes rasgos se resume en la Figura 3.
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Figura 3: Pasos para el procesamiento de imagenes (inglés).
Fuente: [Khirade y Patil, 2015]

2.1.2. Revision de la literatura

En Plant Disease Detection Techniques: A Review, [Sandhu y Kaur, 2019] hacen una revision
de la literatura, identificando distintos métodos y algoritmos utilizados para el reconocimien-
to de enfermedades en plantas, listando la efectividad de cada uno y comparando resultados.
Los trabajos analizados comprenden distintos tipos de cultivos y enfermedades. Las técnicas
analizadas y comparadas en su revision de la literatura se resumiran a continuacion:

= [Al Bashish et al., 2010]: La particion de la imagen de una hoja se hace en 4 clusters
utilizando k-means clustering bajo el supuesto de que uno de estos clusters contie-
ne pixeles asociados a la enfermedad. Se usa el método Color Co-occurence para la
extraccion de caracteristicas de color y textura. La clasificacion se realiza con redes
neuronales usando metodologias basadas en Back Propagation. El programa resul-
tante es probado para detectar cinco tipos diferentes de enfermedades, y la exactitud
promedio del sistema es de 93 %.

= [Bhange y Hingoliwala, 2015]: Extraccion de caracteristicas en base al color, morfolo-
gia y usando Color Coherence Vector. Particién de imagen de la fruta (granada en este
caso) utilizando k-means clustering. Entrenamiento y clasificacién usando algoritmo
Support Vector Machine (SVM). La exactitud del sistema usando SVM para la clasifica-
cion es de 82 % en promedio.

m [Pujariet al., 2015]: Se detectan enfermedades causadas por hongos y las técnicas
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usadas varian segun el tipo de cultivo a ser analizado, los cuales son frutales, vege-
tales, comerciales y cereales.

e Cultivos frutales: Se utiliza k-means clustering en la particion, y el algoritmo Nea-
rest Neighbor y una Artificial Neural Network para la extraccion de caracteristicas
y clasificacion de la enfermedad presente, alcanzando una exactitud promedio
sobre 90 %.

e Cultivos vegetales: La particiéon se realizd con segmentacién Chan-Vese, la extrac-
cion de caracteristicas con Local Binary Patterns (LBP) y la clasificacién con SVM
y k-nearest neighbor (KNN), alcanzando una exactitud promedio de casi 88 %.

e Cultivos comerciales: La particién es realizada con segmentacion grab-cut, la ex-
traccion de caracteristicas se basa en una solucién Wavelet y la clasificacion se
realiza via distancia de Mahalnobis Probabilistic Neural Network, resultando en
una exactitud promedio de 85 %.

e Cultivos cereales: Se realiza |la particidon usando k-means clustering y Canny Edge
Detector, la extraccion de caracteristicas utilizando el color, textura, forma, tex-
tura del color y la transformada de Radén, y la clasificacién con SVM y Nearest
Neighbor Classifier, alcanzando una exactitud general del 83 %.

= [Singh y Misra, 2017]: Se utilizan hojas de cuatro plantas para las pruebas, las cuales
son platano, frijol, limén y rosas. Se propone el Algoritmo Genético (GA) como técnica
para realizar el proceso de segmentacion, separando puntos sin etiquetar de N dimen-
siones en K clusters. Para el proceso de extraccién de caracteristicas se hace uso del
método de co-ocurrencia del color considerando el color y la textura. La clasificacién
se realiza usando Minimum Distance Criterion junto con particién k-means clustering
y con SVM, alcanzando una exactitud del 86,64 % y 95,71 % respectivamente. El uso
de Minimum Distance Criterion con particion via GA en vez de k-means clustering au-
menta la exactitud al 93,63 %.

m [Kiani y Mamedov, 2017]: Se hace uso de un Fuzzy Decision Maker para clasificar las
enfermedades de una hoja enferma, recibiendo cinco parametros de entrada y dos de
salida. Los parametros de entrada son dos asociados a deficiencias de hierro y tres a
infecciones fungales, mientras que los parametros de salida corresponden a las dos
enfermedades que pueden ser detectadas por el programa. Se logra un 97 % de exac-
titud para la deteccién y segmentacion de enfermedades, y el tiempo empleado en |la
detecciéon promedia 1,2 segundos.

m [Alietal., 2017]: La segmentacién se realiza usando un algoritmo basado en AE Color
Difference. La extraccidén de caracteristicas es hecha utilizando LBP, histogramas RGB
e histogramas HSV. Para la clasificacion se utilizan KNN, Cubic SVM, Boosted Tree y
Bagged Tree, de los cuales el ultimo alcanza los mejores resultados, logrando exacti-
tudes de 99,5 % con histogramas RGB, 100 % con histogramas HSV y 100 % con LBP.
Las exactitudes promedio obtenidas para KNN, Cubic SVM y Boosted Tree son 88,9 %,
90,1% vy 50,9 % respectivamente.
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m [Saradhambal et al., 2018]: La segmentacién de la imagen se realiza usando k-means
clustering y el método de Otsu. Para la extraccién de caracteristicas se utilizan textura,
gue incluye el area, largo de los ejes de color, excentricidad. solidez y perimetro, y
forma, que comprende el contraste, correlacion, energia, homogeneidad y media. La
clasificacion se realiza usando un clasificador basado en redes neuronales.

[Bankar et al., 2014] proponen un sistema sencillo para el proceso de la deteccion de enfer-
medades en plantas. Los métodos a utilizar se dividen en dos fases:

m Fase I: La primera fase consiste en elegir imagenes RGB de hojas de plantas, tanto sa-
nas como enfermas. Luego estas imagenes son procesadas para convertirlas a escala
de grises y obtener las imagenes con los canales de color rojo, azul y verde de laimagen
original. Se utiliza la técnica de Canny para la deteccién de bordes en la imagen en es-
cala de grises, pues no se puede aplicar aimagenes RGB. El proceso de entrenamiento
inicia en esta fase.

m Fase Il: Se elige una imagen de hoja para la prueba. La imagen es procesada de igual
manera que en la primera fase. Una vez que el proceso de entrenamiento de la prime-
ra fase concluye se generan histogramas para hojas sanas y para hojas enfermas, los
cuales seran comparados con el histograma de la imagen de prueba para determinar
si es que esta corresponde a una hoja sana o enferma.

Ademas de describir los procesos de un sistema para la deteccion de enfermedades de plan-
tas en imagenes de hojas, los autores también detallan los algoritmos de los pasos a seguir
para la extraccion de caracteristicas, los cuales son la obtencion del area de la hoja, con-
version de la imagen a escala de grises, la deteccion de bordes usando la técnica de Canny,
obtencién del histograma de bordes y obtenciéon del histograma de colores. Finalmente los
autores definen el algoritmo final para el funcionamiento del sistema propuesto.

En su estudio [Ramesh et al., 2018] utiliza Machine Learning con Random Forest (RF) pa-
ra la clasificacion. Random Forest construye un "bosque”de arboles de decisién durante el
periodo de entrenamiento que pueden ser usados para tareas de clasificacion y regresion.
Histogram of Oriented Gradients (HOG) se emplea para la extraccion de caracteristicas de los
objetos, y en este caso se hace uso de tres descriptores de componentes: Hu Moments para
extraer la forma de |a hoja, textura de Haralick para obtener la textura y el color de la hoja, y
finalmente el histograma de color para representar la distribucién de colores en la imagen.
El entrenamiento se realiza extrayendo las caracteristicas con HOG, anadiendo el resultado
al conjunto de entrenamiento, y tras ejecutar el entrenamiento se almacena el modelo RF
resultante. Para la clasificacion se extraen las caracteristicas con HOG, se carga el modelo RF,
se clasifica de acuerdo al modelo y se muestra el resultado en pantalla. Con los conjuntos de
entrenamiento y prueba usados, los cuales constaban de imagenes de hojas de papayos, la
exactitud alcanzada por el modelo RF es del 70,14 %.
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[Liu et al., 2020] utilizan un modelo basado en redes neuronales convolucionales profundas
para identificar 6 enfermedades y pestes diferentes en vides. Para aliviar el problema de que
el conjunto de datos de entrenamiento no es suficientemente grande se aplicaron técnicas
de aumentacién de datos para derivar 13 variantes por imagen, generando un dataset de
107.366 imagenes de hojas de vides a partir de las 4.023 imagenes recolectadas en terreno
y 3.646 de datasets publicos, la exactitud en un 14,42 % comparado al resultado obtenido
al entrenar el modelo usando solo los datos originales. El modelo propuesto corresponde
a Dense Inception Convolutional Neural Network (DICNN), que usa convoluciones separa-
bles profundas para armar las dos primeras capas convolucionales con el fin de reducir el
nimero de parametros y evitar overfitting’. Luego, se hizo uso de la estructura del mode-
lo Inception para mejorar el rendimiento de la extraccion de caracteristicas, y finalmente se
aplica la estrategia de conexiones densas a las 4 estructuras cascada de Inception para aliviar
el problema del desvanecimiento y explosiéon del gradiente, promoviendo la propagacion de
caracteristicasy el reuso. El modelo resultante logra una exactitud de 97,22 % en las pruebas,
mejorando los resultados de GoogleNet y ResNet-34, modelos altamente competitivos, en
un 2,97 %y 2,55 % respectivamente.

2.2. Deep Learning

Deep Learning (DL) es una subcategoria de Machine Learning. DL permite a modelos compu-
tacionales compuestos por al menos tres capas de procesamiento aprender representacio-
nes de datos con diferentes niveles de abstraccién. El aprendizaje en DL permite descubrir
patrones complejos en conjuntos de datos de gran tamano utilizando el algoritmo Back-
propagation, refinando los parametros internos que controlan como se computan las re-
presentaciones en cada capa utilizando la representacién en la capa previa, ver Figura 4
[LeCun et al., 2015].

En el proceso de la creacion de un modelo de Deep Learning, y por extension, de Machine
Learning, se necesita una gran cantidad de experiencia pasada en forma de datos recolecta-
dos etiquetados para el aprendizaje supervisado; en caso de ser no supervisado los datos no
poseen etiquetas. En el caso de clasificacién de objetos usando imagenes, los datos corres-
ponden a imagenes etiquetadas seguln la clase a la que correspondan.

La mayor parte de los datos recopilados se utilizan como conjunto de entrenamiento y con-
junto de validacion. En el entrenamiento, el modelo es alimentado con una imagen del con-
junto de entrenamiento y produce un vector de puntajes de clase. La clase a la que corres-
ponde el objeto deberia tener el puntaje mas alto, pero esto no suele ocurrir inicialmente.
Backpropagation es utilizado para ajustar los parametros de la clasificacion y reducir el error
en las clasificaciones. Este proceso de entrenamiento ocurre en varias iteraciones o epochs
(épocas). El conjunto de validacidn contiene datos que el modelo no ha utilizado en el en-

>E| overfitting ocurre cuando un modelo es sobre-entrenado, lo que causa que éste prediga observaciones
correctamente durante el entrenamiento pero falle al evaluar datos nuevos.
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Figura 4: Una red neuronal profunda sencilla con dos capas ocultas y una capa de output.
Fuente: [Oroojlooyjadid et al., 2020]

trenamiento y se utiliza para evaluar la habilidad de generalizacion del modelo; la iteraciéon
gue presente el menor error de validacién es considerada la mejor versiéon del modelo en-
trenado.

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento se utiliza el conjunto de prueba para evaluar
la habilidad de generalizacién, es decir, la capacidad de clasificar correctamente instancias
totalmente nuevas, del mejor modelo de acuerdo a la validacion. El conjunto de prueba con-
siste de datos del conjunto original gque no han sido usados en el entrenamiento o la valida-
cion. El proposito de las pruebas es dar una idea de cual seria el error esperado del modelo
en situaciones reales [Alpaydin, 2020].

Deep Learning ha mejorado dramaticamente el estado del arte en areas como reconocimien-
to de voz, clasificacion y deteccidn de objetos, entre otras, por lo que ha sido muy utilizado en
el ltimo tiempo para la clasificacién de enfermedades en plantas en la literatura cientifica,
pues resulta ser un area que muestra gran potencial para alcanzar mas altos grados de exac-
titud en las clasificaciones en comparaciéon a los métodos tradicionales [Saleem et al., 2019].

Los pasos de una implementacién tipica de DL aplicada a la clasificacion de enfermedades
en plantas se describen a continuacién. En resumen, el primer paso consiste en establecer
el dataset, luego separandose éste en conjuntos de entrenamiento y de validacion, que
suelen distribuirse el 80 % y 20 % del total respectivamente. Posteriormente se escogen las
arquitecturas de Deep Learning a utilizar, se entrenan los modelos anteriormente definidos
y se evalla su desempeno, graficando los resultados para visualizar |a significancia de los
modelos. Finalmente se usan métricas del desempeno de los modelos para la clasificacion de
las imagenes, que en este caso corresponderian al tipo de enfermedad presente en la planta,
y técnicas de visualizacién son utilizadas para detectar, localizar o clasificar las imagenes. Este
proceso se puede visualizar en la Figura 5.
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Figura 5: Diagrama de flujo para la implementacién de DL aplicado a la deteccion y clasifica-
cion de enfermedades en plantas (inglés)
Fuente: [Saleem et al., 2019]

2.2.1. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)® es una competencia que eva-
[Ga algoritmos para deteccion de objetos y clasificacion de imagenes a larga escala. Tiene los
objetivos de permitir a los investigadores comparar el progreso en los algoritmos de detec-
cion y clasificacién y fomentar el desarrollo de nuevos y mejorados técnicas para la vision
computacional. El dataset utilizado en la competencia es un subconjunto del dataset Ima-
geNet [Deng et al., 2009] que abarca 1000 clases de objetos y contiene 1.281.167 imagenes
de entrenamiento, 50.000 de validacion y 100.000 de prueba.

En el ano 2012 [Krizhevsky et al., 2012] proponen el modelo AlexNet, una CNN profunda
de gran tamano que tiene 60 millones de parametros y 650.000 neuronas. Una variante de
este modelo fue registrada en la competencia ILSVRC de 2012, alcanzando un error top-5’
de prueba de 15,3 %, muy por delante del 26,2 % alcanzado por el segundo mejor mode-
lo participante. Este resultado evidenci6 el potencial de las CNNs para resolver problemas
de clasificacién de imagenes, causando que las CNN se volvieran la técnica principal para

®lmageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

’El ratio de error top-5 corresponde a la fraccion de imagenes de prueba en las que la etiqueta correcta
no esta presente en las cinco etiquetas consideradas mas probables por el modelo. En el caso de la exactitud
top-5, la etiqueta correcta esta presente dentro de las cinco etiquetas consideradas mas probables.
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la resolucién de estos e iniciando un auge no sélo de las CNNs, sino del Deep Learning en
general.

2.2.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, Convolutional Neural Networks (CNN) en inglés, son
redes neuronales de tipo feedforward (es decir, la informacion se mueve en solo una direc-
cion) inspiradas en la percepcion visual de los organismos vivos, representando las neuronas
biol6gicas como neuronas artificiales. Las neuronas que componen una CNN tienen la capa-
cidad de optimizarse a si mismas a través del aprendizaje utilizando back-propagation en el
entrenamiento, al igual que en las redes neuronales artificiales (ANNs). Las CNNs tienen la
capacidad de extraer caracteristicas relevantes de los datos utilizando estructuras de convo-
lucion, lo que significa que a diferencia de los métodos tradicionales, no se necesita extraer
las caracteristicas manualmente [Li et al., 2021].

Las CNNs son unas de las redes mas importantes y estudiadas en el campo de DL, logrando
resultados notables en areas como la visién por computador y procesamiento del lenguaje.
Estas surgen como una simplificacion de las ANNs con tal de adaptarlas a tareas relacionadas
a imagenes, pues la complejidad computacional aumenta significativamente al incrementar
las dimensiones de las imagenes de entrada, y simplificar el modelo ayuda a evitar el over-
fitting. Las ANN logran resolver apropiadamente problemas de clasificacién de datasets con
imagenes de dimensiones pequenas, como por ejemplo MNIST, el cual tiene imagenes de
28x28 pixeles normalizados a valores blancos y negros. En este caso, una neurona de la pri-
mera capa oculta tendra 784 pesos, pero si se necesita utilizar un dataset con imagenes RGB
de tamano 64x64, el nUmero de pesos de esta neurona aumenta a 12.288, lo que evidencia
gue la red necesitara ser mucho mas grande para manejar el problemay por tanto no es una
opcion adecuada.

Una CNN esta compuesta por tres tipos de capas: capas convolucionales, capas de pooling,
y capas fully-connected o densas. Cada capa contiene neuronas organizadas en tres dimen-
siones: alto, ancho y profundidad. Esta ultima no corresponde al nUmero total de capas, sino
a la dimensiéon de un volumen de activacién. A diferencia de las ANN, las neuronas presentes
en una capa de una CNN solo se conectan a una region pequefa de la capa que les precede.
Esta arquitectura puede visualizarse en la Figura 6.
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Figura 6: Arquitectura simplificada de una CNN con 5 capas para la clasificaciéon del dataset
MNIST
Fuente: [O’Shea y Nash, 2015]

Las capas convolucionales se encargan de determinar el output de las neuronas conectadas
a regiones locales del input (extraccion de caracteristicas) y de reducir la complejidad del
modelo, las capas de pooling buscan reducir el nUmero de parametros de una activaciéon y
las capas densas, que estan conectadas directamente a las neuronas de sus capas adyacen-
tes, producen un puntaje por cada clase con el fin de que estos se usen para la clasificaciéon
[O’Shea y Nash, 2015].

La capa convolucional juega un rol vital en la extraccién de caracteristicas. Esta capa hace
uso de kernels, receptores de las neuronas que responden a diferentes caracteristicas del
input a medida que operan sobre éste, los cuales usualmente tienen dimensiones espaciales
pequenas pero cubren la profundidad de la entrada completamente en su recorrido.

La convolucion es un tipo especializado de operacion lineal usada para la extraccion de ca-
racteristicas en donde un kernel, arreglo pequeno de nimeros, se aplica alo largo de una en-
trada, que es un arreglo de nimeros conocido como tensor [Yamashita et al., 2018]. Cuando
los datos llegan a una capa convolucional, se convoluciona a lo largo de la dimensionalidad
espacial de la entrada, filtrando |la imagen para luego detectar una caracteristica particular
usando la funcién de activacion RelLu (rectified linear unit), finalmente utilizando maximum
pooling para condensar y enfatizar las caracteristicas. El resultado es un mapa de activacio-
nes 2D llamado feature map; estos mapas pueden ser visualizados como se aprecia en la
Figura 7. A medida que se recorre la entrada, se calcula el producto escalar para cada valor
en el kernel y el input. A partir de esto los kernels de la red aprenderan a activarse cuando
encuentran caracteristicas especificas en una posicién dada del tensor de entrada.
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Figura 7: Activaciones de la primera capa convolucional de una CNN simple tras entrenarla
en el dataset MNIST de digitos manuscritos. Es posible observar que lared ha logrado extraer
caracteristicas Unicas a digitos especificos.

Fuente: [O’'Shea y Nash, 2015]

Al asignar a un kernel de convolucién ciertos tamanos, la informacion en el borde del vector
de entrada puede quedar subrepresentada, por lo que se agrega padding con valores cero,
asi ajustando la dimensionalidad del output. Para controlar la densidad de las convoluciones
se emplea el stride, el cual reduce la densidad a medida que se incrementa. El feature map
resultante de la convolucién es propenso a causar overfitting si consiste en un alto nUmero de
caracteristicas, por lo que emplea pooling para aliviar el problema. El proceso de convoluciéon
se visualiza en la figura 8.
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Figura 8: Procedimiento de la capa convolucional de una CNN bidimensional. Inicialmente
se introduce zero-padding, luego los elementos del kernel se multiplican con un segmento
de la matriz original, produciendo una nueva matriz. Finalmente se aplica max-pooling para
obtener un feature map.

Fuente: [Li et al., 2021]

Cada kernel produce su propio feature map, el cual representa por si mismo alguna caracte-
ristica de la entrada. Estos feature maps son apilados sobre los mapas de los otros kernels a
lo largo de la dimensién de profundidad para formar el output completo de una capa convo-
lucional, como se puede ver en la Figura 9.
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Figura 9: Superposicién de los mapas de caracteristicas de las primeras capas convoluciona-
les de una CNN sobre las imagenes de entrada. Se puede apreciar que cada mapa resalta
aspectos distintos de la imagen.

Fuente: [Fuentes, 2021]

A pesar de que la capa convolucional aporta significativamente a reducir la complejidad en
comparacion a una ANN, aun es necesario crear modelos enormes si se usan imagenes que
no sean de dimensiones muy pequefas como entrada. Para reducir aln mas la compleji-
dad se introduce el parameter sharing, el cual corresponde a que todas las neuronas de un
feature map compartan sus pesos. Esto de implementa bajo el supuesto de que si existen
caracteristicas que son utiles en una regién, es bastante probable de que también lo sean
en otra zona. Esto conlleva a una reduccién significativa en la cantidad de parametros y por
tanto una disminucién de la complejidad computacional al entrenar el modelo.
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2.2.3. Redes neuronales residuales (ResNet)

Las redes residuales, mas conocidas como ResNet, son CNNs propuestas por [He et al., 2016]
gue incorporan capas residuales para facilitar el entrenamiento de redes neuronales con un
alto nimero de capas. ResNets de profundidades de hasta 152 capas fueron evaluadas en el
dataset ImageNet, y un conjunto de estas redes logran alcanzar un error top-5 de 3,57 % en
el conjunto de prueba, resultado que gan6é el primer lugar en el ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge de 2015.

En teoria, aumentar la profundidad de una CNN deberia mejorar la capacidad de ésta para
detectar caracteristicas, pero incrementar el nUmero de capas hace surgir el problema del
desvanecimiento/explosiéon del gradiente y aumento del error de entrenamiento. Para solu-
cionar este problema se introduce un framework de aprendizaje residual profundo inspirado
por la estructura de redes VGG® que hace uso de conexiones atajo (shortcut connections en
inglés) cada dos capas, como se aprecia en la Figura 10.

weight layer
_F(Xj lrem

weight layer

X

identity

Figura 10: Bloque residual de una ResNet. La conexién atajo en la derecha salta dos capas.
Fuente: [He et al., 2016]

El resultado es un modelo denominado ResNet, el cual presenta menores errores de entre-
namiento y prueba al aumentar el nUmero de capas a diferencia de los modelos tradiciona-
les, produce resultados competitivos, es mas facil de entrenar, e incluso demostré que es
posible entrenar modelos de mas de 1000 capas exitosamente, lo que se anteriormente se
consideraba imposible [Li et al., 2016].

8VGG (Visual Geometry Group) es una arquitectura de CNN propuesta por [Simonyan y Zisserman, 2014],
basada en un analisis para incrementar la profundidad de dichas redes. La red utiliza filtros de convoluciéon muy
pequenos (3x3) y logra aumentar la profundidad a 16 (VGG-16) y 19 (VGG-19) capas.
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2.2.4. EfficientNet

EfficientNet es una CNN y método para escalar uniformemente las dimensiones de profun-
didad, ancho y resolucién de CNNs utilizando conjuntos de coeficientes, propuestos por
[Tany Le, 2019]. El concepto se origina al intentar resolver el problema del escalado de CNNss,
proponiendo un método de escalado basado en principios que resulte en mejor exactitud y
eficiencia. El resultado corresponde a escalar la profundidad, ancho y resolucién de laimagen
usando un conjunto de coeficientes de escalado fijos, en comparacién al escalado tradicional
gue usualmente solo escala una de estas tres dimensiones.

El método de escalado de EfficientNet logra funcionar correctamente en modelos existen-
tes, mejorando la exactitud de estos comparados a métodos de escalado unidimensionales.
EfficientNet-BO nace al crear una nueva red base eficiente de bajo peso para la evaluacion,
escalandola utilizando las técnicas propuestas para obtener una nueva familia de modelos.
EfficientNet-B7 logré un 84,3 % de exactitud top-1y 97.1 % exactitud top-5 en la clasificaciéon
del conjunto ImageNet, el mejor resultado de la competencia, siendo al mismo tiempo 8,4
veces mas pequena y 6,1 veces mas rapida en la inferencia que la mejor red convolucional
hasta ese momento, GPipe.
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Figura 11: Arquitectura general de EfficientNet-BO.
Fuente: [Mazzeo et al., 2020]

EfficientNet consiste en una familia de ocho modelos que van desde BO (Figura 11), la red
base, hasta B7, la red méas grande, de acuerdo al nivel de escalado. Al incrementar el nimero
del modelo, la cantidad de parametros calculados no crece de manera significativa, pero la
exactitud aumenta notablemente. A diferencia de otros modelos de redes neuronales con-
volucionales, EfficientNet hace uso de una nueva funcién de activaciéon llamada Swich en vez
de la funcién de activacién RelLu.

2.2.5. Métricas de clasificacion

Para evaluar el desempeno de los modelos en el proceso de clasificacién es necesario esta-
blecer métricas de clasificacion. Las métricas de clasificacion pueden ser divididas en tres
grupos principales: métricas para clasificadores binarios, métricas para clasificadores multi-
clase y métricas para clasificadores multi-etiqueta. Un clasificador binario predice si una
muestra pertenece a una de dos posibles clases, como por ejemplo si es que una perso-
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na esta enferma o no. Un clasificador multi-clase escoge solo una clase de dos o mas clases
predefinidas; un ejemplo seria si una imagen de entrada es una manzana, naranja o pera.
Los clasificadores multi-etiqueta asignan a una entrada una o mas clases, por ejemplo, si
una imagen contiene un perro y un gato, a esta se le asignan las etiquetas perro y gato si-
multaneamente [Erickson y Kitamura, 2021].

En un problema de clasificacién binaria existen cuatro casos posibles para las predicciones,
los cuales se detallan a continuacion:

m True Positives (TP): Los verdaderos positivos son el nimero de casos positivos que
fueron correctamente clasificados como positivos.

m True Negatives (TN): Los verdaderos negativos corresponden al nimero de casos ne-
gativos que fueron correctamente clasificados como negativos.

m False Positives (FP): Los falsos positivos se definen como el niimero de casos negativos
gue fueron incorrectamente clasificados como positivos. Es también conocido como
error tipo 1.

m False Negatives (FN): Los falsos negativos corresponden al nimero de casos positivos
gue fueron incorrectamente clasificados como negativos. Es también conocido como
error tipo 2.

Una matriz de confusion es una tabla utilizada para visualizar el rendimiento de un algoritmo
de aprendizaje supervisado. En la Figura 12, la cual muestra cdmo se estructura la matriz de
confusién para un problema de clasificacion binaria, las columnas de la matriz representan
las predicciones hechas por clase real, mientras que las filas representan la cantidad de pre-
dicciones para una clase. En el caso ideal, o sea una clasificacién inequivoca, soélo la diagonal
contiene valores no cero.

En la Figura 13 se ilustra la matriz de confusién para tres clases. En este caso, las clasificacio-
nes correctas corresponden a los verdaderos positivos 17" Pg, en donde S es la clase correcta-
mente predicha, y las clasificaciones incorrectas corresponden al error representado como
Exy,endonde X eslaclasereal e Y es la clase errébneamente predicha.
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Valores reales
Positivo Negativo

0 o
8 > Verdaderos Falsos
ﬁ 'g Positivos/True | Positivos/False
° ol Positives (TP) Positives (FP)
2
Q.
N
Q
b o
T‘: = Falsos Verdaderos
> % Negativos/False | Negativos/True

% Negatives (FN) | Negatives (TN)

Figura 12: Matriz de confusién binaria.
Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion se listan las métricas utilizadas para la evaluacion de modelos de clasificacion
binarios junto con sus ecuaciones [Vujovi¢ y other, 2021].

» Exactitud: Conocida como accuracy en inglés, es la fraccion de casos que fueron clasi-
ficados correctamente. Se calcula como la suma de las predicciones correctas divididas
en el total de predicciones. Es una métrica apropiada para evaluar el desempeno si las
clases estan balanceadas, pues no considera la distribucién de las clases.

Exactitud = TP+ FN (1)
- TP+TN+FP+FN

m Precision: Corresponde a la fraccion de casos verdaderamente positivos de todos los
casos que el modelo clasificé como positivos.

Precisid e (2)
recision = ————
TP+ FP

m Recall: También conocido como sensitividad o True Positive Rate, corresponde a la

fracciéon de casos positivos que fueron clasificados como positivos. Se calcula como el

numero de predicciones positivas correctas dividido por el nimero total de positivos

reales.
Recall = e (3)
TP+ FN

m Fl-score: Es una medida de la verdadera exactitud del clasificador. Se calcula como
la media arménica entre la precisién y recall, por lo que representa ambas métricas
equitativamente.

2T P B
2TP+ FP+FN

Precision x Recall

F1-Score = (4)

* -
Precision + Recall
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Valores reales
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Figura 13: Matriz de confusién para tres clases.
Fuente: Elaboracioén propia.

Las formulas de las métricas para problemas de clasificacion binaria, con excepcion de la
exactitud, no pueden ser utilizadas para la clasificacion multi-clase. Para solucionar este
problema se emplean los enfoques macro average (promedio en inglés) y micro average
[Grandini et al., 2020].

El enfoque macro average considera todas las clases en el calculo, y cada clase tiene el mis-
mo peso en el promedio, por lo que no hay distinciones entre clases con altay baja poblacion.
Esto significa que las métricas macro pierden representatividad si existe un desbalance no-
table en la cantidad de observaciones de cada clase. Sin embargo, las métricas macro son
apropiadas si es que se quiere tratar a todas las clases equitativamente a pesar del desbalan-
ce. En los calculos de las métricas multi-clase k corresponde a una clase singular, mientras
que K es el numero total de clases.

m Precision Macro: Corresponde al promedio de la precisién para cada una de las clases.

K . .
> . Precisiony,
K

(5)

Precision Macro =

m Recall Macro:Se define como el recall promedio de todas las clases.

K
> 1 Recally,

Recall Macro =
K
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m F1-score Macro: Es el promedio del F1-score de todas las clases. También se puede
calcular como la media armoénica de la precisién macro y el recall macro.

K .
> ., Fl-scorey Precision Macro * Recall Macro

F1-score Macro = = — 2 % —
K Precision Macro + Recall Macro

El enfoque micro average muestra el desempeno promedio de todas las observaciones y
cada una de estas tiene el mismo peso. Como consecuencia, las clases con poblaciones mas
grandes tienen mayor influencia en el resultado. En caso de que el conjunto de datos sea
balanceado, los enfoques macro y micro producen resultados similares.

m Precision Micro: Corresponde a la suma de verdaderos positivos para cada clase divi-
dida por la suma de predicciones positivas para todas las clases.

25:1 TP

(8)
Z?:l TPy + Z?:l F Py

Precisidon Micro =

m Recall Micro:Se calcula como la suma de los verdaderos positivos de cada clase dividi-
da por la suma de los positivos para todas las clases.

25:1 TP

Recall Micro = 7 7
Zk:1 TPy + Zk:1 F Ny,

(9)

m F1-score Micro: Es la media armonica entre la precision micro y el recall micro.

25 TP

F1-score Macro = 7 = =
22k:1TPk+Zk:1FPk+Zk:1FNk

Precision Micro *x Recall Micro
F1-score Macro = 2 % — . . (11)
Precision Micro + Recall Micro

En la clasificaciéon multi-clase, los resultados al calcular la precisién micro, recall micro, F1-
score micro y la exactitud son iguales. Esta igualdad no se cumple para la clasificacién multi-
etiqueta.

2.3. Analisis de cultivos de Chile, sus enfermedades y caracteristicas

Para determinar las plantas y enfermedades que seran sujeto de analisis, y asi disenar una
solucion que se acomode a sus caracteristicas se analizaran documentos relacionados a la
situacion de la agricultura en Chile y sus cultivos mas relevantes. También se estudiaran las
enfermedades mas prevalentes en estas plantaciones y las medidas de prevencién y mitiga-
cion que toman los agricultores para combatir estos males. El Servicio Agricola y Ganadero
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del Gobierno de Chile (SAG) se encarga de “apoyar el desarrollo de la agricultura, los bosques
y la ganaderia, a través de la proteccion y mejoramiento de la salud de los animales y vege-
tales”. En su sitio web provee informacién acerca de las plagas y enfermedades presentes,
como la identificacién, métodos de propagacién, prevencion y folletos informativos.” Chile
Agricola provee en su sitio web capacitacion gratuita para la deteccion de plagas y enferme-
dades presentes en los cultivos del pais. Entre los recursos que ofrece relacionados al tema
se encuentran cursos, videos, fichas informativas y manuales.*°

2.3.1. Cultivos Chilenos

Los cultivos no frutales de mayor importancia en Chile son el trigo, avena, maiz, raps y arroz,
los cuales representan el 75 % de la superficie total plantada. Por otra parte, la superficie
plantada de cultivos frutales es liderada por la uva de mesa, con 14,9 % del total. Los si-
guientes frutales mas relevantes son los nogales con 11,5 %, manzanos con 10,6 %, cerezos
con 9,4 %y paltos con 9 % de la superficie cubierta por frutales. Cabe destacar que la superfi-
cie total cubierta por frutales aumenté de casi 250.000 hectareas en 2008 a mas de 321.000
hectareas en 2018, aumentando en un 29 % durante el periodo.!!

2.3.2. Enfermedades relevantes y cultivos afectados

La moliniasis, también conocida como pudricién morena/parda de los carozos o tizon de la
flor, es una enfermedad grave causada por el hongo Monilinia fructicola que afecta princi-
palmente a frutales de carozos como como duraznero, nectarin, ciruelo y cerezo, aunque
también puede afectar al damasco, almendro y la guinda. Se le considera una de las enfer-
medades mas graves en los carozos pues causa pérdidas no solo de los frutos, sino también
por el atizonamiento (necrosis) de las flores y los brotes. Esta enfermedad se caracteriza por
causar atizonamiento (necrosis) de flores y brotes con o sin presencia de gomosis (resina),
cancro (lesiones en brotes), la muerte de ramasy pudricién de frutos en pre y post cosecha.?

El cancro bacteriano del kiwi, causada por la bacteria Pseudomonas syringae pv. actinidiae
(PSA), es una enfermedad que causa exudacion de savia color naranja, apariciéon de cancros
en troncos, brazos y/o sarmientos que pueden conllevar a la exudaciéon y necrozamiento de
la madera, manchas necréticas en hojas, decaimiento de brotes y dano en flores, aunque
no todas las plantas pasan por todos los sintomas.*® Esta bacteriosis debe ser detectada lo
mas tempranamente posible, pues el control de la bacteria es irreversible una vez que ésta
haya generado necrosis vascular, decaimiento y muerte de parte o toda la planta, y muchos

?SAG | Servicio Agricola y Ganadero
OControl de plagas y enfermedades | Chile Agricola
1panorama de la agricultura chilena - 2019
2Monilinia fructicola | SAG
13Bacterioris del Kiwi (PSA) | SAG
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de los sintomas que causa pueden aparecer tras la erradicaciéon de la bacteria si no se hace
oportunamente.

La enfermedad de Sharka es una enfermedad causada por el Plum Pox Virus (PPV) que provo-
ca serios danos en frutales de carozo, siendo los principales afectados los ciruelos, damascos,
duraznerosy nectarinos. Esta enfermedad causa deformaciones, dano severo a los frutos del
carozo, pérdida de la calidad organoléptica y cosmética de la fruta, y pérdidas de rendimiento
al causar caida de la fruta en el periodo de pre cosecha.* Se caracteriza por causar la apari-
cion de lineas, bandas o anillos cloréticos difusos de forma y tamano variables en las hojas
al inicio de la primavera, protuberancias, depresiones o manchas en los frutos que causan
gue se vuelvan incomibles y caida prematura de los frutos. El aspecto de los sintomas varia
segun la especie afectada, siendo mas facil de identificar la enfermedad en algunos frutales
que en otros.

El oidio es una enfermedad causada por hongos que afecta tanto a plantas ornamentales
como a frutales. EL oidio de la vid, causada por el hongo Ucinula Necator, es considerada la
enfermedad de mas alta importancia del cultivo de parras en el norte y centro de Chile. El
principal sintoma es la aparicién de manchas de color blanco en las hojas, las cuales corres-
ponden a la presencia del hongo. El hongo y sus esporas pueden visualizarse en cualquier
tejido verde de la planta, pudiendo afectar a flores, hojas, raquis y frutos, disminuyendo la
productividad de la planta y perjudicando la comercializacion de los frutos. Las conidias del
hongo son muy sensibles a la luz solar directa, por lo que el hongo suele aparecer en la cara
inferior de las hojas expuestas al sol y en ambos lados en caso de que las hojas estén en |a
sombra [Puelles T. y Sepulveda R., 2012].

2.3.3. Prevencion y tratamiento de enfermedades y plagas

Las consecuencias de la pérdida de cultivos por efecto de plagas y enfermedades no son solo
visibles en el ambito econémico, sino también en la alimentacién, pues la pérdida de cultivos
puede causar escasez de alimentos en zonas rurales y de bajos recursos que dependan de la
agricultura para sustentarse. Como resultado, es esencial que los agricultores tomen medidas
para minimizar el dano que estas plagas pueden causar a sus localidades, idealmente de
naturaleza preventiva para asi minimizar potenciales pérdidas a un menor costo.

La Asociacion Nacional de Fabricantes e Importadores de Productos Fitosanitarios Agricolas
A.G (AFIPA Chile) sugiere a los agricultores practicar el Manejo Integrado de Plagas (MIP),
gue consta de tres pasos: prevencion, observacion e intervencién. En la etapa de prevencion
se sugiere la eleccidon de cultivos que sean lo mejor adaptados posible a la regién y tipo
de suelo donde seran cultivados, manejar cultivos de manera que disminuya la cantidad de
alimento disponible para plagas y aumente la cantidad de enemigos naturales para limitar
Ssu aparicion, y para estos fines aconseja el uso de herramientas como la rotacién de cultivos,
plantar variedades resistentes a plagas y manejar correctamente los restos de cosechas. En

14Enfermedad de Sharka (PPV)
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el segundo paso, observacion, AFIPA recomienda monitorear regularmente a los cultivos,
investigar para tomar decisiones informadas en los momentos correctos y tomar medidas de
control junto con los agricultores de la localidad si la plaga presente lo requiere. Finalmente
se halla la intervencién, que tiene el objetivo de reducir la poblacién presente de plagas a
niveles econdmicamente aceptables mediante control quimico, cultural, biolégico, fisico y
genético.r

En adicion a las técnicas de prevencion generales, existen ademas medidas especificas a una
especie que los agricultores pueden tomar para proteger a sus cultivos y/o mantenerlos pro-
ductivos en caso de presentar problemas. En el caso de las uvas, para tratar enfermedades
del tronco se puede practicar la cirugia de la vid, que corresponde a la remocién de parras
infectadas con una motosierra y aprovechar el sistema de raices saludables para entrenar
una nueva enredadera, asi reduciendo el efecto de patdégenos presentes en los troncos so-
bre la productividad de la planta, aunque debe considerarse que esta nueva herida también
necesita ser protegida de nuevas infecciones.’® Para combatir el oidio en vides las medi-
das de prevencién recomendadas son establecer los cultivos en sitios asoleados y abiertos,
mantener el follaje poco denso y evitar dosis excesivas de nitréogeno, y para tratarlo una vez
presente se utilizan azufre y fungicidas organicos, asegurandose de lograr una buena cober-
tura con ellos pues la mayoria de estos compuestos solo tienen efecto cerca del area donde
fueron aplicados [Cruz A., 2004].

Es imperante elegir un tratamiento que sea el adecuado para la enfermedad que se desea
controlar y tener cuidado de que las condiciones de aplicacion sean favorables, pues no to-
dos los métodos son efectivos para una enfermedad dada y en algunos casos pueden ser
totalmente ineficaces y/o danar a la planta. El momento de la aplicaciéon del tratamiento
es también de suma importancia, ya que muchos de los compuestos varian en efectividad
segun el estado de la planta y también pueden afectar negativamente el valor comercial o
calidad de los frutos. Por ejemplo, en la utilizaciéon de azufre para el tratamiento del oidio
en vides el momento 6ptimo para la aplicacién es al inicio de la temporada, pues el micelio
del hongo esta mas nuevo y la menor densidad del follaje facilita la penetracion en las hojas.
Algunos de las desventajas de la aplicacién del azufre surgen al ser aplicado bajo condiciones
no adecuadas; el azufre en polvo puede provocar quemaduras si la temperatura excede los
30°C durante tres dias posteriores al tratamiento, y si no se suspende su uso 70 a 80 dias
antes de la cosecha este podria potencialmente empeorar el sabor de los vinos producidos
con los frutos cosechados [Cruz A., 2004].

13 AFIPA Chile (consultado 11/07/2023)
18El manejo de las enfermedades del tronco de vid varia por la regién | Good Fruit Grower en espafiol (con-
sultado 02/07/2023)
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

En este capitulo se describe la preparaciony el proceso realizado para desarrollar los modelos
de Deep Learning para la deteccion de enfermedades en plantas de uvas.

3.1. Entorno de desarrollo

El desarrollo de este trabajo se realizé en la plataforma Google Colaboratory?!’. Google Colab
es una plataforma de Google que permite escribir y ejecutar cédigo Python en un navegador.
El principal beneficio de utilizar Google Colab es el acceso a hardware especializado para el
desarrollo y ejecucién de algoritmos de machine learning. Se hace uso del plan gratuito con
GPUs del tipo T4.

El lenguaje de programacion utilizado es Python versién 3.10, y las librerias de Python mas
importantes del desarrollo de la solucion fueron Tensorflow version 2.12.0 y Keras versién
2.12.0. Los graficos se elaboraron utilizando las librerias Matplotlib versién 3.7.1 y Seaborn
version 0.12.2.

3.2. Obtencion de datos para el entrenamiento

Para entrenar modelos de Deep Learning se hace uso del conjunto de datos publico Gra-
pe Disease®®, el cual tiene origen en el subconjunto de uvas del dataset Plant Village
[Hughes et al., 2015]. Plant Village contiene 54.309 imagenes de hojas provenientes de plan-
tas de manzana, arandano, cereza, maiz, uvas, naranja, durazno, morrén, papa, frambuesa,
soja, calabaza, frutilla y tomate. Cada cultivo posee una categoria de plantas sanas y una o
mas categorias de plantas enfermas. Todas las imagenes del dataset fueron capturadas por
con una camara Sony DSC - Rx100/13 de 20.2 megapixeles en estaciones de investigacion ex-
perimental asociadas con Universidades Land Grant en los Estados Unidos. Para capturar las
imagenes se recolectaron hojas removidas de |la planta en cuestion, luego ubicando las hojas
sobre papel blanco o gris el cual actia como fondo. Todas las imagenes fueron obtenidas en
exterior.

Grape Disease contiene 9030 fotografias de hojas de parras; algunas de éstas presentan au-
mentacion de datos mediante rotaciones con el fin de balancear las clases. El dataset se en-
cuentra dividido en un conjunto de entrenamiento de 7022 imagenes y un conjunto de prue-
ba de 1808 imagenes. Las imagenes son de formato jpg, en RGB y de dimensiones 256x256

7Google Colab|Welcome To Colaboratory
18Kaggle | Grape Disease
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pixeles. En el dataset las imagenes estan clasificadas en 4 clases: hojas sanas, Healthy; la po-
dredumbre negra o pudricion negra de la vid, Black rot; l1a esca de la vid Esca (Black Measles)
y la Isariopsis clavispora, Leaf Blight (Isariopsis Leaf Spot). La cantidad de muestras disponi-
bles en los conjuntos de entrenamiento y de prueba se pueden apreciar en la Figura 14.

NUmero de muestras en conjuntos Train y Test segln clase.

2000
1888 1920 = Train @ e Test

1750 A 1692

1500 A

[
N
wu
o

1000 A

Cantidad de muestras

750 1

250 A

Black rot

Esca (Black Measles) Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot)
Clase

Figura 14: Cantidad de muestras en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

No hay clases que presenten un niUmero de muestras notablemente inferior o superior a
otras; el dataset se encuentra balanceado. La proporcién de cada clase se puede visualizar
mejor en la Figura 15.

Distribucién de clases en conjuntos Train y Test

Train Test

Black rot Black rot

Esca (Black Measles) Esca (Black Measles)

healthy healthy

Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot)

Figura 15: Porcentaje del total de muestras para cada clase en los conjuntos de entrenamien-
to y prueba.
Fuente: Elaboracion propia.
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Enla figura 16 seilustra una muestra aleatoria de 12 imagenes del conjunto de entrenamien-
to, en donde se muestran por lo menos dos imagenes por clase.

rot

Esca_(Black_Measles)

Esca_(Black_Measles) Black healthy
s o Ho & ¥ i R

Black_rot

healthy Leaf blight (Isariopsis_Leaf Spot)
P ‘- f‘," ? s

Leaf blight (Isariopsis_Leaf Spot) Esca_(Black_Measles) Black_rot

Esca_(Black_Measles)

Figura 16: Muestra de 12 imagenes pertenecientes a las 4 clases presentes en el dataset de
entrenamiento.
Fuente: Elaboracion propia.

Para adaptar las imagenes de entrada a los modelos y aumentar la capacidad de generaliza-
cion de estos se aplican las funciones de pre-procesamiento y aumentaciéon de datos de Keras
sobre las imagenes de entrada. Esto se implementa a través de capas de pre-procesamiento
gue se incorporan dentro del modelo, por lo que el proceso se realiza durante el entrena-
miento. Inicialmente se redimiensionan las imagenes de entrada a 224x224 (240x240 para
EfficientNet-B1), y posteriormente se aplican operaciones para la aumentacion de datos. Las
operaciones que se realizan en esta etapa son volteo horizontal aleatorio, rotacién aleatoria,
zoom aleatorio y contraste aleatorio.
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3.3. Redes neuronales convolucionales

Para solucionar el problema de la clasificacién se decide emplear redes neuronales convo-
lucionales pre-entrenadas, lo que se corresponde a transferencia del aprendizaje o transfer
learning. La transferencia del aprendizaje tiene como objetivo mejorar el desempeno de mo-
delos de aprendizaje transfiriendo los conocimientos adquiridos en un campo similar, pero
diferente [Zhuang et al., 2020].

Se propone poner en practica la transferencia del aprendizaje escogiendo dos arquitecturas
de CNNs pre-entrenadas en el dataset ImageNet, ambas con resultados notables en el area
de clasificacién de imagenes y alto desempeno en la deteccion de enfermedades en parras
dentro de la literatura cientifica, ademas de servir como buenos modelos base en el desa-
rrollo de nuevos modelos para resolver dicho problema; estas son Resnet50 y Resnet101
[Xie et al., 2020], y EfficientNet BO-B1 [Atila et al., 2021].

Para los modelos Resnet50 y Resnet101 se implementaron las arquitecturas originales de
cadared, se escogi6 average pooling y se utilizaron los pesos de ImageNet en la inicializacion.
Las entradas son redimensionadas a 224x224 pixeles para ambas redes. Se anaden cinco
nuevas capas a los modelos iniciales: una capa densa de 128 unidades con activacion Relu,
una capa Dropout!’ con probabilidad de 0.4, otra capa densa de 256 unidades con activacion
RelLu, otra capa Dropout con probabilidad de 0.4 y finalmente una capa de clasificacién densa
para cuatro categorias que usa la funcion de activaciéon softmax.

En el caso del modelo EfficientNet se implementaron las arquitecturas originales de las redes
BO y B1, utilizando los pesos de ImageNet en la inicializacién y max pooling. Las entradas se
redimensionaron a 224x224 y a 240x240 pixeles para EfficientNet-BO y EfficientNet-B1 res-
pectivamente; esto corresponde a las dimensiones de entrada utilizadas en el paper donde
fueron propuestos los modelos originalmente [Tan y Le, 2019]. Se afladen cinco nuevas ca-
pas a cada uno de los modelos iniciales: una capa densa de 128 unidades con activacion RelLu,
una capa Dropout con probabilidad de 0.4, otra capa densa de 256 unidades con activacién
Relu, otra capa Dropout con probabilidad de 0.4 y finalmente una capa de clasificacién densa
para cuatro categorias que usa la funcion de activacion softmax.

Para todos los modelos entrenados se utiliza el learning rate por defecto (0.001), el optimiza-
dor Adam, funcién de pérdida del tipo categorical crossentropy y la exactitud como métrica
en el entrenamiento durante la compilacion de estos. El entrenamiento se extiende por 40
épocas, pero se establece early stopping para detener el entrenamiento y restaurar los me-
jores pesos aprendidos si es que la pérdida de validacion no mejora después de 5 épocas.

Todos los modelos fueron entrenados en el dataset Grape Disease, el cual se encuentra ya
dividido en conjuntos de entrenamiento y prueba que contienen un 80% y 20 % del total
de muestras respectivamente. El conjunto de entrenamiento fue separado en un 80 % pa-

¥Las capas Dropout son capas que "desechan”parte de la entrada aleatoriamente durante el entrenamiento,
asi ayudando a prevenir overfitting.
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ra el entrenamiento y un 20 % para la validacién. Como resultado, hay 5779 imagenes de
entrenamiento, 1443 de validacién y 1808 en el conjunto de prueba.

3.4. Explicacion visual de las predicciones

Después de que los modelos anteriormente propuestos finalicen el proceso de entrenamien-
to, se desea llegar a una manera de representar visualmente la manera en que estos toman
decisiones durante la etapa de clasificacién. Para solucionar este problema se propone el
uso de Gradient-weighted Class Activation Mapping.

Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) es una técnica de visualizacion
propuesta por [Selvaraju et al., 2017] que tiene el objetivo de producir “explicaciones visua-
les” de las decisiones que toma cualquier modelo basado en CNNs, con tal de volverlo mas
transparente e interpretable para un usuario humano. Grad-CAM usa las gradientes de cual-
qguier concepto que se producen al pasar el input por la Ultima capa convolucional del mo-
delo, para asi elaborar un mapa de localizaciones que destaca las regiones de la imagen que
mas importancia tienen para predecir dicho concepto.

El objetivo de implementar Grad-CAM es visualizar qué secciones de las imagenes de prue-
ba tienen mayor influencia en el proceso de clasificacion. Esto permitira también reconocer
visualmente si es que alglin modelo esta erroneamente utilizando regiones de las imagenes
gue un observador humano consideraria irrelevantes en las predicciones. Para elaborar los
Grad-CAMs de cada modelo se utilizé una muestra aleatoria de 12 imagenes del conjunto de
prueba de Grape Disease.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

En este capitulo se describen y analizan los resultados obtenidos al entrenar los modelos de
clasificacion propuestos para solucionar el problema de la deteccion de enfermedades en
plantas.

4.1. Resultados Resnet50

Bajo la configuracién aplicada, el entrenamiento del modelo Resnet50 usando el conjunto de
prueba Grape Disease finaliza al alcanzar 10 épocas, deteniéndose tempranamente debido
al early stopping. La mejor exactitud de entrenamiento se obtiene en la época 8, con un valor
de 99,78 %. La mejor exactitud de validacién es 99,45 %, valor que se alcanza en las épocas 4
y 9. La evolucién de las exactitudes durante el proceso de entrenamiento se puede visualizar
en la Figura 17.

Training and validation accuracy

1.00 ~

0.99 ~

0.98 -

0.97 A

0.96 1

0.95 A

0.94 ~

0.93 - —— Training accuracy
—— Validation accuracy

0 2 4 6 8

Figura 17: Grafico de exactitud de entrenamiento y validacion segin época del modelo Res-
net50. Notar que O en el eje x corresponde a la época 1.
Fuente: Elaboracion propia.

Al evaluar el modelo resultante en el conjunto de prueba se obtiene una exactitud total del
99,61 %y loss de 0,01333, con precisiones del 99,36 %, 99,17 %, 100 %y 100 % para las clases
black rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente. El recall obtenido para cada clase es
99,15 %, 99,37 %, 100 % y 100 % para black rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente.
En la Figura 18 se ilustra una matriz de confusiéon creada a partir de los resultados de la
evaluacion.
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Figura 18: Matriz de confusién para modelo Resnet50 al evaluarlo en el conjunto de prueba

de Grape Disease.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del modelo Resnet50 utilizando las métricas de exactitud, precisién, recall, F1-
score en sus variantes micro (expresados como accuracy), macro y con pesos segun la clase
(weighted) se visualizan en la tabla 1. Notar que support se refiere al nUmero de muestras.
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Tabla 1: Resultados del modelo Resnet50.
Fuente: Elaboracion Propia.

Precision | Recall F1-Score | Support
Black rot 0.993631 | 0.991525 | 0.992577 472
Esca (Black Measles) 0.991684 | 0.993750 | 0.992716 480
Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) | 1.0 1.0 1.0 430
Healthy 1.0 1.0 1.0 426
Accuracy 0.996128 | 0.996128 | 0.996128 1808
Macro average 0.996329 | 0.996319 | 0.996323 1808
Weighted average 0.996129 | 0.996128 | 0.996128 1808

4.2. Resultados Resnet101

El objetivo de entrenar un modelo Resnet101 en adicién al modelo Resnet50 anteriormente
descrito es determinar si entrenar un modelo mas grande producird mejores resultados en
la clasificacion.

El entrenamiento del modelo Resnet101 es detenido tempranamente por el early stopping
al alcanzar 17 épocas, 7 épocas mas que el modelo Resnet50. La mejor exactitud de entrena-
miento se obtiene en la época 14, con un valor de 99,88 %. La mejor exactitud de validaciéon
obtenida es 99,65 %, valor que se alcanza tanto en la época 5 como en la 12. La evolucién de
la exactitud durante el proceso de entrenamiento puede verse en la Figura 19.
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Figura 19: Grafico de exactitud de entrenamiento y validacién segin época del modelo Res-

net101. 0 en el eje x corresponde a la época 1.
Fuente: Elaboracion propia.
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Al momento de evaluar el modelo Resnet101 en el conjunto de prueba se obtiene una exac-
titud total del 99,56 % y loss de 0,0147, con precisiones del 98,54 %, 99,79 %, 100 % y 100 %
para las clases black rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente. El recall obtenido pa-
ra cada clase es 99,79 %, 98,54 %, 100 % y 100 % para black rot, esca, leaf blight y healthy
respectivamente. En la Figura 20 se ilustra una matriz de confusion creada a partir de los
resultados de la evaluacién.
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Figura 20: Matriz de confusion para modelo Resnet101 al evaluarlo en el conjunto de prueba
de Grape Disease.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados del modelo Resnet101 utilizando las métricas de exactitud, precision, recall,
F1-score en sus variantes micro (expresados como accuracy), macro y con pesos seglin clase
(weighted) se pueden ver en la tabla 2.

Pagina 36 de 54



DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Tabla 2: Resultados del modelo Resnet101.

Fuente: Elaboracion Propia.

Precision | Recall F1-Score | Support
Black rot 0.985356 | 0.997881 | 0.991579 472
Esca (Black Measles) 0.997890 | 0.985417 | 0.991614 480
Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) | 1.0 1.0 1.0 430
Healthy 1.0 1.0 1.0 426
Accuracy 0.995575 | 0.995575 | 0.995575 1808
Macro average 0.995811 | 0.995825 | 0.995798 1808
Weighted average 0.995617 | 0.995575 | 0.995575 1808

4.3. Resultados EfficientNet-BO

El entrenamiento del modelo EfficientNet-BO finaliza al alcanzar 23 épocas del total de 40,
deteniéndose tempranamente debido al early stopping. La mejor exactitud de entrenamien-
to es 98,48 %, valor obtenido en la época 17. La exactitud de validacién maxima es 99,31 %,
la cual se alcanza en las épocas 18, 20y 23. La evolucién de las exactitudes durante el proceso
de entrenamiento se puede visualizar en la Figura 21.
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Figura 21: Grafico de exactitud de validacion y entrenamiento segin época de modelo

EfficientNet-BO.
Fuente: Elaboracion propia.
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EfficientNet-BO evaluado en el conjunto de prueba obtiene una exactitud del 99,23 % y loss
de 0.0223, con precisiones del 97,71 %, 99,36 %, 100 %y 100 % para las clases black rot, esca,
leaf blight y healthy respectivamente. El recall obtenido para cada clase es 99,36 %, 97,71 %,
100 % y 100 % para black rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente. En la Figura 22 se
ilustra una matriz de confusién creada a partir de los resultados de la evaluacion.
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Figura 22: Matriz de confusion para el modelo EfficientNet-BO al evaluarlo en el conjunto de
prueba de Grape Disease.
Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados del modelo EfficientNet-BO utilizando las métricas de exactitud, precision, re-

call, F1-score con los enfoques micro (expresado como accuracy), macro y con pesos de
acuerdo a la clase (weighted) se visualizan en la tabla 3.
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Tabla 3: Resultados de la evaluaciéon del modelo EfficientNet-BO.

Fuente: Elaboracion Propia.

Precision | Recall F1-Score | Support
Black rot 0.977083 | 0.993644 | 0.985294 472
Esca (Black Measles) 0.993644 | 0.977083 | 0.985294 480
Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) | 1.0 1.0 1.0 430
Healthy 1.0 1.0 1.0 426
Accuracy 0.992257 | 0.992257 | 0.992257 1808
Macro average 0.992682 | 0.992682 | 0.992647 1808
Weighted average 0.992330 | 0.992257 | 0.992257 1808

4.4. Resultados EfficientNet-B1

De manera similar a los modelos Resnet50 y Resnet101 descritos anteriormente, se entrené
un modelo EfficientNet-B1 en adicién al modelo EfficientNet-BO para comprobar si un modelo
de mayor complejidad entregara mejores resultados en la clasificacion.

El early stopping utilizado en los otros modelos caus6 que EfficientNet-B1 entrenara por po-
cas épocas y que obtuviera una curva de exactitud que evidenciaba que aun se podian obte-
ner beneficios al entrenar al modelo por mas tiempo. Esta curva se puede ver en la Figura 23.
Se cambié la configuracion de early stopping para que el entrenamiento termine prematura-
mente si transcurren 8 épocas sin que mejore el loss de validacién en lugar de 5. Este cambio
conlleva a una ligera mejora en los resultados. La exactitud para la configuracion original fue
de 98,06 %.
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Figura 23: Grafico de exactitud de validacion y entrenamiento segin época de modelo

EfficientNet-B1 previo al cambio de configuracion.
Fuente: Elaboracion propia.
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EfficientNet-B1 finaliza su proceso de entrenamiento en la época 40 y early stopping no se
activa. La exactitud de entrenamiento mas alta es 97,75 % en la época 38. La mayor exactitud
de validacion es 98,82 %, valor que se alcanza en la época 40. La evolucion de las exactitudes
durante el proceso de entrenamiento se puede visualizar en la Figura 24.
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Figura 24: Grafico de exactitud de validacion y entrenamiento segin época de modelo
EfficientNet-B1.
Fuente: Elaboracion propia.

EfficientNet-B1 evaluado en el conjunto de prueba obtiene una exactitud del 99,12% vy
0,02695 de loss, con precisiones del 98,51 %, 98,13 %, 100 % y 100 % para las clases black
rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente. El recall obtenido para cada clase es 98,09 %,
98,54 %, 100 % y 100 % para black rot, esca, leaf blight y healthy respectivamente. Una matriz
de confusién elaborada con estos resultados puede verse en la Figura 25.
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Figura 25: Matriz de confusion para el modelo EfficientNet-B1 al evaluarlo en el conjunto de
prueba de Grape Disease.

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados del modelo EfficientNet-B1 en las métricas de exactitud, precisién, recall, F1-
score con los enfoques micro (expresado como accuracy), macro y con pesos de acuerdo a
la clase (weighted) se visualizan en la tabla 4.
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Tabla 4: Resultados de la evaluaciéon del modelo EfficientNet-B1.

Fuente: Elaboracion Propia.

Precision | Recall F1-Score | Support
Black rot 0.985106 | 0.980932 | 0.983015 472
Esca (Black Measles) 0.981328 | 0.985417 | 0.983368 480
Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) | 1.0 1.0 1.0 430
Healthy 1.0 1.0 1.0 426
Accuracy 0.991150 | 0.991150 | 0.991150 1808
Macro average 0.991609 | 0.991587 | 0.991596 1808
Weighted average 0.991155 | 0.991150 | 0.991150 1808

4.5. Representaciones visuales

A pesar de que modelos anteriormente descritos producen buenos resultados en términos
de métricas de clasificacién, es dificil interpretar y entender el proceso que cada modelo
ha realizado durante la clasificacion para llegar a dichos resultados, pues estos funcionan
practicamente como cajas negras. Para llegar a una explicacién visual facil de entender para
un observador humano se hizo uso de Grad-CAMs.

En las Figuras 26, 27, 28 y 29 se visualizan los Grad-CAM para los modelos Resnet50, Res-
net101, EfficientNet-BO y EfficientNet-B1 respectivamente. Cada visualizacién utiliza las mis-
mas imagenes y muestra tanto la clase real como la clase predicha por el modelo. Las zonas
de mayor importancia en la clasificacion se destacan con color rojo, mientras que las areas
menos influyentes aparecen de color azul.
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Figura 26: Grad-CAMs del modelo Resnet50.
Fuente: Elaboracion propia.
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Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)

True: Esca_(Black_Measles) True: healthy
Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: healthy

Figura 27: Grad-CAMs del modelo Resnet101.
Fuente: Elaboracién propia.
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True: healthy
Predicted: healthy

True: Black_rot True: Leaf _blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) True: Esca_(Black_Measles)
Predicted: Black_rot Predicted: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf Spot) Predicted: Esca_(Black_Measles)

True: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) True: healthy True: Black_rot True: Esca_(Black_Measles)
Predicted: Black_rot Predicted: Esca_(Black_Measles)

Predicted: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) Predicted: healthy

True: Esca_(Black_Measles) True: healthy True: Esca_(Black_Measles) True: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf Spot)
Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: healthy Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot)

Figura 28: Grad-CAMs del modelo EfficientNet-BO.
Fuente: Elaboracion propia.
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Predicted: Black_rot Predicted: Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot) Predicted: Esca_(Black_Measles)

True: healthy
Predicted: healthy

True: Leaf _blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) True: healthy
Predicted: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf Spot) Predicted: healthy

True: Black_rot True: Esca_(Black_Measles)
Predicted: Esca_(Black_Measles)

Predicted: Black_rot

True: Esca_(Black_Measles) True: Leaf_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot)
Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot)

True: Esca_(Black_Measles) True: healthy
Predicted: Esca_(Black_Measles) Predicted: healthy

Figura 29: Grad-CAMs del modelo EfficientNet-B1
Fuente: Elaboracién propia.
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Puede observarse en las Grad-CAMs para la clase Black Rot que los modelos entrenados
consideran las manchas circulares de las hojas como la regién mas importante, aunque Res-
net101 consideré mas importantes los bordes danados de la hoja en una de las muestras.

En el caso de la clase Esca (Black Measles), las regiones de las hojas con manchas alargadas
son consideradas las mas importantes en la clasificacién por los cuatro modelos entrenados.
Las zonas sin manchas o irregularidades suelen ser ignoradas.

Para la clase Leaf Blight, se consideraron mas importantes las areas con manchas de forma
irregular, aunque los cuatro modelos también tomaron en cuenta la mayoria de la superficie
de la hoja en varias de las muestras, posiblemente porgue el color de las regiones enfermas
es mas claro.

La clase Healthy presenta los Grad-CAMs mas inconsistentes. Resnet101 y EfficientNet-BO
dan importancia a la mayoria de la superficie total de la hoja y en ocasiones parte de los bor-
des de estas, mientras de Resnet50 y EfficientNet-B1 se concentran en regiones pequenas o
medianas cercanas al centro de la hoja, aunque en algunas muestras EfficientNet-B1 asigna
también importancia a zonas fuera de la hoja. El comportamiento inconsistente podria de-
berse a que las hojas sanas no tienen muchas caracteristicas destacables a diferencia de las
hojas enfermas en el dataset, las cuales poseen manchas de distintas formas y tamanos.

4.6. Andlisis del desempeno

Al evaluarlos con el conjunto de prueba, las exactitudes del modelo Resnet50 y Resnet101
son 99,61% y 99,56 % respectivamente. Esto evidencia que para los modelos Resnet pro-
puestos, incrementar el tamano de la arquitectura no mejora ni afecta significativamente el
desempeno, lo que evidencia que la complejidad del conjunto de datos no amerita entrenar
un modelo mas grande. Resnet101 tuvo un desempeno ligeramente mejor en la clasificacién
de imagenes de la clase Black rot que el modelo Resnet50, aunque su rendimiento clasifi-
cando Esca disminuye en comparacion. Sin embargo, las diferencias son tan pequenas que el
desempeno de ambos modelos es practicamente equivalente. Ya que Resnet101 es un mo-
delo mas complejo y por tanto demora mas entrenarlo, Resnet50 es una mejor opcidn para
el problema.

En el caso de los modelos EfficientNet, las exactitudes obtenidas en la evaluacién son de
99,23 % para EfficientNet-BO y 99,12 % para EfficientNet-B1. Antes del cambio de configu-
racion, EfficientNet-B1 tenia un 98,06 % de exactitud. Si no se incorpora la modificacién de
early stopping, incrementar el tamano del modelo EfficientNet reduce la exactitud, por lo
gue la complejidad extra de B1 tiene efectos negativos en el rendimiento. Tras el cambio
de configuracion EfficientNet-BO y B1 obtienen resultados similares, pero B1 requiere casi
el doble de épocas de entrenamiento, por lo que EfficientNet-BO es mas apropiado para el
problema.

Pagina 45 de 54



DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La tabla 5 contiene el desempeno de cada modelo de acuerdo con la exactitud, nimero de
épocas requeridas en el entrenamiento y precision para cada una de las cuatro clases del
dataset.

Tabla 5: Resultados de la evaluacion de todos los modelos. Los mejores valores se destacan
con negrita si es que no existen empates. Exactitud se abrevia como Acc. y precisibn como

Pre.
Fuente: Elaboracién Propia.

Acc. Epocas | Pre. B. Rot | Pre. Esca | Pre. L. Blight | Pre. Healthy
Resnet50 99,61 % 10 99,36% | 99,17 % 100 % 100 %
Resnet101 99,56 % 17 98,54% | 99,79 % 100 % 100 %
EfficientNet-BO | 99,23 % 23 97,71% | 99,36 % 100 % 100 %
EfficientNet-B1 | 99,12 % 40 98,51% | 98,13% 100 % 100 %

Entre todos los modelos, el mejor desempeno general lo obtiene Resnet50. Sin embargo, to-
dos los modelos propuestos se han adaptado correctamente a las condiciones del problema
y han entregado buenos resultados, produciendo exactitudes de mas del 99 % y precisiones
mayores al 98 %. Todos los modelos lograron clasificar correctamente todas las muestras de
clase Leaf Blight y Healthy, lo que podria explicarse por ser las clases mas visualmente Unicas
dentro del conjunto de datos utilizado.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

En la agricultura, la deteccién temprana de enfermedades y plagas en los cultivos es esencial
para mantener un buen rendimiento econémico, pero el proceso de diagnéstico es comple-
jo, lento y costoso, principalmente debido a la necesidad de contratar especialistas para el
proceso. Este requerimiento causa dependencia en el juicio experto, lo que puede introdu-
cir el riesgo de diagndsticos errados dada la gran cantidad de patégenos existentes, pues
muchos de estos causan sintomas similares en las plantas.

En este trabajo se abordé la problematica de |a deteccién de enfermedades en plantas uti-
lizando procesamiento de imagenes, proponiendo un enfoque basado en Deep Learning. Se
construyeron cuatro modelos de redes neuronales convolucionales utilizando transferencia
del aprendizaje para la clasificacidén de tres enfermedades presentes en hojas de vides; estos
son Resnet50, Resnet101, EfficientNet-BO y EfficientNet-B1. El propésito de incluir distintos
tamanos de las arquitecturas es determinar si la complejidad de problema amerita emplear
modelos mas grandes para la clasificacién. Una vez finalizado el entrenamiento, se hace uso
de Grad-CAMs para generar una explicacion visual de la manera en que cada modelo realiza
sus predicciones.

Los modelos propuestos poseen un alto grado de adaptacién al problema, lo que se demues-
tra en los resultados; tras ser entrenados sobre el dataset Plant Disease para la identificaciéon
de las enfermedades podredumbre negra, la esca de la vid y la Isariopsis clavispora, los mo-
delos Resnet50, Resnet101, EfficientNet-BO y EfficientNet-B1 obtienen un 99,61 %, 99,56 %,
99,23% y 99,12 % de exactitud en la evaluaciéon respectivamente. El modelo con mejor de-
sempeno general fue Resnet50, siendo el modelo con mayor exactitud y el que requirié me-
nos épocas de entrenamiento, pero todos los modelos propuestos demostraron un alto gra-
do de adaptacion al problema definido. Para tanto Resnet como EfficientNet, la arquitectura
mas sencilla entrego resultados ligeramente mejores, lo que evidencia que no es necesario
plantear modelos mas complejos para la resolucién del problema. Sin embargo, estos resul-
tados podrian cambiar si es que se desea ampliar el alcance de la problematica incorporando
nuevas clases de enfermedades.

En conclusién, los modelos basados en CNNs que fueron implementados en este trabajo ob-
tienen resultados notables, alcanzando exactitudes de mas del 99 % en la clasificacion de
enfermedades presentes en vides. Este nivel de desempeno es altamente competitivo con
los resultados observados en la literatura cientifica para la deteccion de enfermedades en
distintos tipos de cultivos utilizando sistemas similares. Los Grad-CAMs creados para cada
modelo evidencian que cada uno de estos ha aprendido correctamente las caracteristicas
mas importantes de la manifestacién de cada una de las enfermedades, destacando princi-
palmente las zonas de las hojas en donde existen danos causados por la patologia.

El buen desempeno en la clasificacion que presentan los modelos propuestos evidencia que
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enfoques basados en Deep Learning son una alternativa viable y con alto potencial para la
deteccion de enfermedades en plantas con un elevado nivel de precision. La agricultura es un
campo en donde todavia existe un alto grado de dependencia en el monitoreo manualyy juicio
experto para el diagnostico de enfermedades y plagas en los cultivos, por lo que el desarrollo
de nuevas tecnologias de deteccién utilizando inteligencia artificial y Deep Learning podria
contribuir significativamente a simplificar y agilizar el proceso de diagnéstico, reduciendo no
solo los costos de contratar especialistas, sino también minimizando potenciales danos a los
cultivos y las consecuentes pérdidas econémicas causadas por la deteccién tardia.

5.1. Trabajo futuro

Una posible mejora a la capacidad de generalizacion de los modelos propuestos seria entre-
nar a estos utilizando conjuntos de datos que contengan las muestras en un mayor nimero
de entornos y condiciones, como por ejemplo sin extraer las hojas de la planta, con ilumi-
nacion limitada o en superficies de distintos colores, pues el dataset utilizado solo contie-
ne fotos de hojas aisladas con un fondo gris de color sélido. Esto permitiria que el modelo
mantenga un alto grado de efectividad incluso si se cambian las condiciones con las que se
tomaron las fotos de se quieren analizar, lo que seria altamente relevante en caso de que se
desee utilizar los modelos en sistemas desplegados en terreno. Otra alternativa es estable-
cer un algoritmo para aislar las hojas de su entorno removiendo el fondo, asi permitiendo al
modelo concentrarse sélo en la hoja misma durante el proceso de clasificacion.

Para incrementar los posibles casos de uso de los modelos propuestos, estos podrian entre-
narse incorporando datos de mas enfermedades y/o plagas presentes en las vides como el
oidio y el mildiu, asi logrando detectar un mayor nUmero de anomalias presentes en estas
plantas, pues el conjunto de datos utilizado tiene solo tres. Otra mejora interesante seria
incorporar a los datos de entrenamiento no solo muestras de hojas, sino también imagenes
de los frutos y troncos, pues ambos pueden evidenciar sintomas causados por patologias.
Esto podria contribuir a otorgar mas flexibilidad a un modelo entrenado al ser este capaz de
reconocer mas tipos de muestras.

Para este trabajo los modelos propuestos fueron entrenados para reconocer enfermedades
en hojas de vides, pero para un trabajo futuro seria beneficioso incorporar otros tipos de
cultivos para asi aumentar significativamente los casos de uso posibles para un sistema que
incorpore dichos modelos. Una opcion posible seria utilizar el conjunto de datos Plant Vi-
llage [Hughes et al., 2015] en su completitud, asi incorporando a los modelos clasificadores
la habilidad de detectar patologias en manzanos, plantas de tomates y papas, entre otros
cultivos. Si se dispone de acceso a los cultivos sanos y enfermos mismos, la asistencia de
especialistas en el diagnoéstico de plagas y enfermedades y equipamiento para la toma de
muestras, podrian generarse nuevos conjuntos de datos para el entrenamiento e incorporar
aun mas tipos de patologias reconocibles e identificables por los modelos.

Un posible uso practico para una versidon mejorada y mas generalizada de los modelos pro-

Pagina 48 de 54



DETECCION DE ENFERMEDADES EN PLANTAS UTILIZANDO PROCESAMIENTO DE IMAGENES

puestos en este trabajo es el desarrollo de una aplicacién moévil de uso gratuito para la detec-
cion de enfermedades en plantas. Una herramienta como ésta permitira a los agricultores,
especialmente a los agricultores pequenos, simplificar y agilizar el proceso de deteccién y
diagnéstico de enfermedades en sus cultivos significativamente, asi reduciendo el riesgo de
sufrir pérdidas monetarias causadas por la deteccién tardia de amenazas y minimizando la
dependencia y gastos en especialistas para el diagnoéstico. El desarrollo de dicha herramien-
ta permitira brindar a los agricultores pequenos los beneficios del uso de tecnologias en sus
labores a un bajo costo, asi cumpliendo los objetivos estipulados en este trabajo.

Si es que se dispone de la colaboracién de especialistas expertos tanto en el diagnéstico co-
mo en el tratamiento de enfermedades y plagas presentes en cultivos, seria posible ampliar
la funcionalidad de la aplicacién movil de deteccién anteriormente propuesta para también
ensenar a los potenciales usuarios las caracteristicas de cada patologia y las medidas que de-
ben tomarse para combatir, erradicar y prevenir la reaparicién de las amenazas detectadas,
junto con informar las ventajas y desventajas de cada medida propuesta. Esto convertiria la
aplicaciéon moévil en una herramienta de deteccion y también de capacitacién, lo que seria
de enorme utilidad para agricultores pequenos que carecen de los recursos necesarios para
contratar especialistas y del tiempo necesario para capacitarse a fondo.
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ANEXOS

Resultados EfficientNet-B1 previo al cambio de configuracion
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Figura 30: Matriz de confusion para el modelo EfficientNet-B1 previo al cambio de configu-

racion al evaluarlo en el conjunto de prueba de Grape Disease.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 6: Resultados de la evaluacion del modelo EfficientNet-B1 previo al cambio de confi-

guracion.
Fuente: Elaboracion Propia.

Precision | Recall F1-Score | Support
Black rot 0.982456 | 0.949153 | 0.965517 472
Esca (Black Measles) 0.955193 | 0.977083 | 0.966014 480
Leaf blight (Isariopsis Leaf Spot) | 0.993072 | 1.0 0.996524 430
Healthy 0.995327 | 1.0 0.997658 426
Accuracy 0.980642 | 0.980642 | 0.980642 1808
Macro average 0.981512 | 0.981559 | 0.981428 1808
Weighted average 0.980776 | 0.980642 | 0.980597 1808
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