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Resumen

La creciente emergencia por aumentar los rendimientos de
los cultivos, en pro de una menor carga negativa alambiente,
se han utilizado productos para proteccién de cultivos
para impedir la aparicién de plagas y enfermedades que
generen pérdidas, o complicaciones de indole cuaternario
que impacten mucho mds en la comercializaciéon y
produccién en la agricultura, esto ha causado que se
generen herramientas tecnoldgicas para la deteccién de
manera preventiva; para el manejo de las distintas plagas
y enfermedades de cultivos agricolas. En el manuscrito se
presenta el usodetécnicas del aprendizaje automaticocomo
lo son las redes neuronales convolucionales que ayudan a
la deteccidn en especial del Torque y la Roya, las cuales son
las principales afectaciones en la merma de la produccién
del durazno en la zona norte de Santander - Colombia.
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Abstract

The growing emergency to increase crop yields, in favor

Pest Severlty of a less negative load on the environment, products

have been used for crop protection to prevent the

H H appearance of pests and diseases that generate losses,
deteCtlon USIng CNN or complications of a quaternary nature that have a
» . much greater impact. in the commercialization and
in peaCh Crop in production in agriculture, this has caused the generation

of technological tools for preventive detection; for the

management of different pests and diseases of agricultural

Norte de Santander crops. In the manuscript, the use of machine learning
techniques is presented, such as convolutional neural

Department, networks that help to detect especially Torque and Rust,
which are the main affectations in the reduction of peach
Colombia production in the northern zone. from Santander-Colombia.

Keywords: Rust Fungus, Torque,
Convolutional Neural Network, Peaches,

Deep Learning
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Introduccion

En Colombia frutas como banano, curuba, guandbana, papaya, pina, mango o uchuva
son algunas de las plantaciones mas importantes y que representan mayor movimiento
econdmico al pals, actualmente hay un cultivo que poco a poco ha ganado terreno, a
tal punto que su comercializacién estd saturada se trata del durazno; enfocandose en el
cultivo de durazno; el aprendizaje auténomo se puede aplicar para deteccion temprana
de plagas y enfermedades, esto como un asistente, permitird a los agricultores tomar
medidas rapidas y precisas para prevenir o controlar los problemas anteriormente
mencionados.

Enlaactualidad, enlaagriculturaseaplicalaindustria4.0,que correspondealarecoleccién
y andlisis de datos en campo donde se obtienen los factores necesarios para mejorar
la cosecha; para este propdsito es posible usar diversas tecnologias como drones,
aplicaciones moéviles, sensores y actuadores [1]. Algunas de las técnicas de aprendizaje
auténomo utilizadas incluyen clasificacion de imagenes, entre ellas, los algoritmos
de aprendizaje auténomo que se entrenan utilizando imagenes de duraznos sanos y
afectados por plagas o enfermedades, para clasificar nuevas imagenes y determinar si hay
algun indicio de dano. La deteccion temprana de plagas y enfermedades en el cultivo de
durazno a través del aprendizaje auténomo puede ayudar a reducir el uso de pesticidas,
optimizar los recursos y mejorar la productividad de los cultivos [2, 3, 4]. De acuerdo
con las cifras registradas por Agronet, la Red de Informacién y Comunicacién del Sector
Agropecuario de Colombia, liderada por el Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural,
en 2016 la produccion de este fruto llegé a las 27.290 toneladas. Segun datos registrados
por Agronet, aparte de Boyaca, los departamentos con mayor produccion de este fruto
en el pais son: Norte de Santander que tiene una cosecha de 9.304 toneladas, seguido
de Huila, que logra producir cerca de 1157 toneladas de duraznos al afio, nimeros que
muestran el potencial de este producto en regiones del pais con condiciones climaticas
cambiantes [5].

En el cultivo de durazno, la meta es aplicar principios de agricultura de precision como
aprendizaje autdnomo para buscar que el manejo agronémico sea lo mas especifico
posible, es decir a nivel de cada lote, realizando el procedimiento de toma de registros
manual tanto para incidencias (plagas y enfermedades) como para severidad (pérdida
econdmica); donde la imagen tomada es categorizada por la red neuronal buscando
patrones y similitudes que generan un resultado, la inteligencia artificial usa las técnicas
para estimar las caracteristicas visuales de diferentes hojas y tallos de las plantas a través
del procesamiento de imagenes donde los resultados demuestran ser de gran ayuda
en el manejo de incidencias en diferentes cultivos agricolas, tomando en cuenta una
correcta manipulacion y depuracién de los datos a utilizar. También se ha establecido
diferentes variables que intervienen en las enfermedades de las plantas y como han
sido tratadas con técnicas de inteligencia artificial determinando que el tipo de suelo,
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clima, temperatura y humedad son unas de las variables mas importantes en el sector
agropecuario [6, 7, 8, 9].

Martinez Guanter et al, analizé caracteristicas de la roya amarilla (plaga) y su influencia
en el trigo basado en imagenes hiperespectrales de barrido multitemporal; ademas se
utilizé un modelo de regresién para predecir la severidad de la roya amarilla con éxito; por
otro lado, clasificé citricos usando imagenes hiperespectrales, debido a laimportancia de
la clasificaciéon de la informacion y la depuracion de la misma, la informacién puede ser
utilizada a gran escala en procesos de prediccidon cada vez mas acertados, la aplicacién
de técnicas de procesamiento de imagenes y algoritmos de aprendizaje auténomo en
la deteccidén y el reconocimiento de enfermedades y plagas en los cultivos es un area
activa de investigacién que muestra un gran potencial de estudio. El uso del aprendizaje
automatico en la deteccién de plagas y enfermedades del cultivo de durazno representa
una revolucién en la agricultura de precisién, al aprovechar el poder de los algoritmos
de aprendizaje profundo, los agricultores pueden detectar y combatir de manera mas
efectiva las amenazas que afectan la salud y la productividad de sus cultivos, esta
tecnologia promete impulsar la sostenibilidad y la rentabilidad de la industria fruticola,
al tiempo que garantiza una mayor seguridad alimentaria para las comunidades en todo
el mundo

Actualmente existen varios métodos del aprendizaje automatico utilizados para
la deteccién de plagas y enfermedades entre los que se encuentran los difusos [10],
agrupacion de k-Means [11, 12], arbol de decisién [13], y redes bayesianas [14] , vision
artificial [15, 16], cadenas de Markov [17], sistema de inferencia borrosa [18], red neuronal
convolucional profunda [19, 20, 21, 22].

Un concepto clave para el manejo de pestes es el promovido por la FAO que se denomina
“manejo integrado de plagas” (IPM, por sus siglas en inglés). EI IPM es un sistema que, en
el contexto de un medio ambiente especifico y una dindmica particular de diseminacién
de una plaga determinada, utiliza todas las técnicas y métodos posibles (por ejemplo,
control quimico, control cultural, regulacién biolégica o control microbiolégico) en este
caso aplicamos el control cultural como base que determina la trazabilidad de un cultivo
para futuras decisiones y disminucién del dano econémico y asi poder mantener la
poblacion de plagas por debajo de los niveles que puedan causar pérdidas econémicas.
Como se deduce de esa definicidn, existen dos elementos claves para el manejo integrado
de pestes: la realizacién de muestreos para monitorear el nivel de diseminacién de la
plaga y la definiciéon del umbral de poblaciéon por encima del cual la productividad del
cultivo se afecta de manera sustancial [23].

En el presente trabajo se propone utilizar una red neuronal convolucional para detectar
el tipo de plaga (roya y/o torque) y su severidad, como primer paso la recoleccién de
las imagenes de durazno se realizé en la finca La Fabiola, Finca El Veranito, Finca La
Dorada, Finca la Esperanza y Finca la Esmeralda de las Veredas Carrillo y Llano Grande
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del municipio de Chitaga - Norte de Santander; en cultivos que corresponden a un
terreno que se encuentra situado en la cordillera oriental sobre gigantescas arrugas, su
terreno es quebrado.

Para el estudio en esas condiciones agroecoldgicas del cultivo del durazno se realizaron
evaluaciones por cultivo cada uno de 2 hectareas para la toma de requerimientos
(imagenes) de incidencias clasificadas, quienes son el insumo principal para la ejecucion
del algoritmo de comparacion; esta toma de requerimientos se realizé en varias jornadas
y con diversos factores climaticos, lo que proporciona una categorizacion mas exacta de
las mismas en el espectro visible con modelo de color RGB, para este propdsito se usaron
camaras de dispositivos moviles tal y como se plantea en la ejecucion del proyecto.

Se dividio la hoja de durazno en cuatro secciones y cada una de 25% para determinar el
tamano de cubrimiento de la lesidn y severidad, arrojando cuatro diferentes categorias
por padecimiento con percentiles semejantes a los cuartiles de diagrama de caja.

Materiales y Métodos

El aprendizaje profundo permite que los modelos computacionales que se componen de
multiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con multiples
niveles de abstraccidn, ademas descubre estructuras intrincadas en grandes conjuntos de
datos mediante el uso del algoritmo de retropropagacion para indicar cémo una maquina
debe cambiar sus parametros internos que se utilizan para calcular la representacion en
cada capa a partir de la representacién en la capa anterior. Las redes convolucionales
profundas han generado avances en el procesamiento de imagenes, video, voz y audio,
mientras que las redes recurrentes han arrojado luz sobre datos secuenciales como
texto y voz [24].

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) son una
aplicacion proveniente del aprendizaje profundo, la cual nos permite clasificar y extraer
caracteristicas en imagenes; apuntando a mejores resultados que otro tipo de redes
neuronales, ya que son muy efectivas porque fueron disefiadas con el fin de imitar la
actividad de la corteza visual (parte del cerebro humano que procesa la informacion
visual), por lo que son capaces de extraer y aprender las caracteristicas de las imagenes
de entrada por si mismas mediante la configuracion adecuada de sus capas [25].

Las RNC son untipo dered neuronal donde se aplica la convolucién en sus capas iniciales
de la red, este tipo de redes tienen diferentes capas como se observa en la figura 1, que
permiten un aprendizaje automatico de las caracteristicas de las imagenes. La imagen de
entrada es convolucionada con una gama de filtros que producen caracteristicas propias,
para utilizarse por las capas posteriores de la red e iniciar la etapa de clasificacion.

El detector de caracteristicas dentro de una RNC, es la entrada a una capa convolucional
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son datos que aun no ha sido procesados, creando una salida que corresponde a un
mapa de caracteristicas que se utilizan como la entrada a la siguiente capa convolucional,
para ello la convolucion se toma como la aplicacién de un filtro en los datos de entrada
para un tipo de informacién especifica, esto sirve para examinar la posicion de un objeto
y caracteristicas propias de la imagen como lo son bordes, texturas y rotaciones.

—
p-——'
Convolucion  Reduccién  Convolucién Reduccidn k Red Clases
L JI Meuronal )
N N
Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Figura 1. Arquitectura de una RNC

La convolucidon discreta en dos dimensiones se define en la ecuacion 1.

S(i,)) = (I + K)(i.j) = ZZI(m,n)K(E —m.j—n)
m m (‘])

Donde la entrada corresponde a una imagen /, el nicleo de convolucién K en cada pixel
en la posicion (i, j), y da un mapa de caracteristica de la imagen como salida S.

Se tiene la capa convolucional donde se encuentra la funcién de activacion, la cual ayuda
a resaltar los bordes que conformaran las caracteristicas de cada clase. Estas mismas
son las que modifican el valor de salida de las neuronas que conforman las capas de las
redes neuronales profundas, colocando un valor limite el cual no debe rebasar antes de
propagarse a la siguiente capa. En la figura 2 se muestran las funciones de activacion
mas comunes, la mas utilizada dentro de estas redes es la unidad lineal rectificada
(ReLU), si la entrada esta por debajo de 0, la salida es 0.
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Figura 2. Funciones de activacion mas comunes. Izquierda: Tangente hiperbdlica, Centro: Unidad lineal rectificada, Derecha: Sigmoide
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Dentro de la fase de extraccién de caracteristicas se utiliza una capa llamada
reduccion (Pooling), esta capa se coloca entre las capas convolucionales para reducir
progresivamente el tamano espacial de los datos para controlar el sobreajuste, la
operacion mas utilizada es el Max Pooling, la cual consiste en agrupar un vecindario y
qgue la salida tome el valor maximo del pixel dentro del vecindario de n vecindad, otra
funcion de agrupacioén es el Average Pooling donde se incluye un promedio del vecindario
anteriormente mencionado.

En la fase de clasificacion, las neuronas de la capa estdn conectadas con cada neurona
de la capa anterior, el calculo se muestra en ecuacién 2,

f(x)=0c(W*) @

Donde F es la salida de las unidades, W ¢ R son los pesos de lared y o: R—R es la
funcion de activacion de la red.

Dentro de la capa final se utiliza un algoritmo de retropropagacion para aumentar el
rendimiento de la red, para esto se utiliza cominmente la funciéon Softmax, la cual se
presenta en la ecuacién 3.

x*i
S(x)j - N exi

i=0 @)
Donde S (x) : R — [01]N, siendo N el vector de entrada, recordando que la capa de salida
de una RNC tiene un tamano igual al nimero de clases.

Estas redes aplican métodos que buscan el minimizar la funcién de pérdida con respecto
alos parametros de la funcién de prediccién dependiendo del modelo propuesto, algunas
de estos métodos son: Adam, gradiente descendiente, propagacién de raiz cuadratica
media entre otros. Estas funciones comparan el valor de salida de la red neuronal contra
el valor de salida real para determinar la clasificacién incorrecta de los datos de entrada,
entre ellas tenemos al error cuadratico medio (MSE), pérdida de entropia cruzada,
bisagra perdida entre otras. Esto se logra ajustando los hiperparametros que mejoran
su rendimiento, de los cuales se encuentran: nimero de capas y neuronas, magnitud,
regularizacion (medida contra el sobreajuste), estrategias de inicializaciéon de pesos,
definir nimero de épocas y normalizacién de datos de entrada [26].

Resultados y Discusion

En este trabajo se utilizaron 1358 imagenes distribuidas en diferentes categorias de
acuerdo al tipo de enfermedad y rango de severidad, para el caso de roya se conté con
un total de 345 imagenes lo que corresponde a un 25.4% del total distribuidas en cuatro
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diferentes categorias de severidad, para el caso de torque se conté con 1013 imagenes
lo que corresponde al 74.6% del total de imagenes recolectadas y las cuales también
fueron distribuidas en 4 categorias de severidad tal como lo muestra la Tabla I.

Tabla I. Nimero de imagenes para cada entrenamiento.

Enfermedad Rango de Severidad (%) | Cantidad de Imagenes Enfermedad Rango de Severidad (%) | Cantidad de Imdgenes
0-25 239 0-25 502
Roya 26 -50 71 Torque 2650 209
51-75 21 51-75 107
76 — 100 8 76 — 100 195

Enlafigura 3 se observan una muestra de cada una de las 8 categorias conformadas por la
afeccion de roya y torque con diferente cuartil de severidad. Las imagenes seleccionadas,
se dividieron en dos subconjuntos: entrenamiento (80 %) y validacién (20%). La
arquitectura del modelo de RNC aplicada al conjunto de imagenes de entrenamiento
y validacién se ilustra en la figura 4; esta se implementé utilizando TensorFlow, la cual
es una libreria de aprendizaje automatico de cédigo abierto desarrollada por Google
gue permite la construccion y entrenamiento de redes neuronales para la deteccion de
patrones similares al razonamiento humano [27].

Lasimagenes de entrada a la RNC se han interpolado a una razén de dos para otorgarle a
la red mayor informacién de entrada, seguida de la etapa de extraccién de caracteristicas
conformada por: dos filtros de convolucién bidimensionales de 32y 64 filtros con funcién
de activacién RelLU, una etapa de reduccién a la mitad de su tamano aplicando la técnica
de Max Pooling, finalizando esta etapa con una capa de convolucién de 2D con 128 filtros
y una de reduccion con caracteristicas iguales a las anteriores.

Figura 3. Arriba: Roya de izquierda a derecha 1er cuartil a 4to cuartil. Abajo: Torque de izquierda a derecha 1er cuartil a 4to cuartil

La etapa de clasificacion es una RNA perceptrén multicapa, con un par de capas en serie
de 250 neuronas con activacién ReLU y una capa de categorizacién de salida tipo Softmax.
Para evitar el sobreajuste y mejorar el entrenamiento de la red en sus capas ocultas, se
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hace uso del mecanismo conocido como Dropout que impulsa la desactivacion aleatoria
de neuronas con sinapsis débiles que no contribuyen en el aprendizaje [28]. Se hizo uso
del método adaptativo de aprendizaje Adagrad, que se caracteriza por ajustar la tasa de
aprendizaje a los parametros de la red [29, 30].
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Figura 4. Arquitectura de la RNC

El modelo alcanzé 76% de precisidén de entrenamiento y el 55% de validacién a las 600
épocas; las curvas de precisidon y pérdidas del modelo se visualizan en la figura 5, en
las curvas de precisién se observa que la red tiende a un valor constante de validacién
indicando un sobreajuste en la red, el cual es confirmado en las curvas de pérdida con
el aumento mondtono del conjunto de validacién y la disminucién en el conjunto de
entrenamiento. Esto es causado por el desbalanceo en la cardinalidad de elementos
entre clases y la poca robustez del modelo aplicado.

Se hara uso de la técnica de aumento de datos, la cual consiente en generar imagenes
a partir de los datos originales realizando una serie de transformaciones espaciales
geométricas (rotacidn, escalamiento, reflejo, traslacion) que aporten robustez al modelo,
dichas transformaciones le otorgaran al modelo la propiedad de invariancia espacial
presentes en imagenes del mundo real; asimismo, permitira balancear las clases y con
ello mejorar el rendimiento de la red. Ademas de las transformaciones espaciales, se
aumentara las capas de extraccion de caracteristicas y clasificacién de la arquitectura
del modelo, en bisqueda de que este sea mas certero en la clasificacion.
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Figura 5. Curvas de entrenamiento y validacién del modelo. Izquierda: Precisién, Derecha: Pérdida

Conclusiones

La detecciéon de plagas y enfermedades de torque y roya en el cultivo del durazno
representa un avance significativo, ya que la RNC propuesta puede proporcionar una
herramienta valiosa para los agricultores y contribuir a la proteccién de los cultivos
dando una preclasificacion de ellas, permitiéndoles realizar oportunamente acciones
necesarias, en busqueda de que el fruto no se vea comprometido.

Se puede interpretar de los resultados que el modelo tiene un nivel de precision en
detecciéon de enfermedades en el cultivo del durazno con un 55% de precision de
validacién con 600 épocas, por ende, el mejoramiento de la precisidon se puede realizar
con el aumento de datos y homologar la cardinalidad de imagenes en las categorias,
debido a que los datos son insuficientes para el que modelo sea capaz de distinguir
entre clases que dificulta el aprendizaje del modelo.
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