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Resumen

La deteccion de enfermedades en cultivos es una de las preocupaciones mayores para los
agricultores de jitomate, pues una identificacion incorrecta o tardia podria tener graves
consecuencias en la produccion de uno de los cultivos mas demandados en México. Una de las
enfermedades mas comunes en los cultivos de jitomate es la cenicilla polvorienta, que si no es
tratada en tiempo puede afectar la calidad de la produccion representando pérdidas econémicas
en los agricultores. En este sentido, para detectar enfermedades en cultivos se ha aplicado con
gran éxito las redes neuronales convolucionales (RNC). En este articulo abordamos el concepto
de transferencia de conocimiento, debido a que se presenta un analisis de seis arquitecturas de
redes neuronales convolucionales tales como: Resnetl8, AlexNet, VGG11_bn, Squeezenet,
Densenet e Inception v3 para deteccion de la enfermedad cenicilla polvorienta en imagenes de
cultivo de jitomate adquiridas en ambientes no controlados. Las imagenes son sometidas a un
proceso de ajuste en color y brillo aplicando el espacio de color YIQ y enseguida son utilizadas
para entrenar a cada una de las arquitecturas. Los resultados del andlisis muestran que todas las
arquitecturas evaluadas muestran muy buen desempefio en el entrenamiento, siendo las de
mejor desempefio Squeezenet y Densenet.

Palabras claves: Transferencia de aprendizaje, redes neuronales convolucionales, cenicilla
polvorienta
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Introduccién

Una de las actividades humanas mas trascendentes es la agricultura, debido a que
representa basicamente el medio por el que los humanos y animales se alimentan
adecuadamente. Con los afos, la agricultura ha ido mejorando en todos sentidos con la
inclusion de nuevas tecnologias, particularmente, la inteligencia artificial ha estado
incursionando con fuerza en distintos procesos de la agricultura con el fin de apoyar en
obtener una mejor produccion y mejorar la calidad de los alimentos. La vision
computacional y el procesamiento de imagenes son las areas de la inteligencia artificial
gue mas han destacado, proporcionando soluciones no destructivas y de bajo costo. Por
ejemplo, se han desarrollado soluciones para la deteccion de enfermedades y plagas
(Shruthi et al.,2019), prediccion de produccion agricola (Khan et al., 2020), control de
calidad de los frutos o verduras (Kalia et al., 2019), entre otras soluciones.

La deteccion de enfermedades y plagas en cultivos es de gran interés en la comunidad
cientifica, por lo que se han desarrollado varias investigaciones donde se han aplicado
modelos de aprendizaje profundo, especificamente de arquitecturas de Redes
Neuronales Convolucionales (RNC) (Lu et al., 2001). Muchos de los trabajos realizados
hacen uso de la base de datos publica llamada PlantVillage (Hughes y Salathé, 2015)
gue recolecta alrededor 54303 imagenes de hojas, clasificadas en 38 categorias por
cultivo y enfermedad. Dentro de estos trabajos se encuentra el realizado por (Mohanty et
al.,2016) quienes utilizaron la base de datos PlantVillage y realizaron transferencia de
aprendizaje utilizando la arquitectura de la RNC AlexNet para lograr identificar 14
especies de cultivo y 26 enfermedades (o0 ausencia de ella) en las imagenes. EI modelo
entrenado logré alcanzar una eficacia de 99.35%. En el articulo presentado por
(Rangarajan,2018) se analizaron las arquitecturas de AlexNet y VGG16 para clasificacion
de 6 enfermedades en hojas de tomate, las cuales se obtuvieron de PlantVillage. Los
resultados reportados indican que la arquitectura AlexNet obtuvo mejor eficacia con un
97.49% en comparacion con la arquitectura VGG16 la cual alcanz6 un 97.29%.

En el trabajo de (Mohameth et al.,2020) aplicaron transferencia de aprendizaje y
evaluaron las siguientes arquitecturas de RNC: VGG16, ResNet 50, Google Net para
clasificacion de las enfermedades de los cultivos que se integran en la base de
PlantVillage. Los resultados que se obtuvieron demostraron que la arquitectura VGG16
fue mejor que las demas, pues alcanz6 una eficacia en la clasificacion de un 97.82%.

El trabajo realizado por Kamal (Kamal, 2019), presentan dos modelos de arquitecturas
(MobileNet modificado y MobileNet reducido) en las cuales realizaron convoluciones
separables en profundidad y fueron probados con el modelo convencional de VGG. Las
pruebas se realizaron con la base de imagenes de PlantVillage y mostraron que los
modelos MobileNet modificado y MobileNet reducido obtuvieron porcentajes de eficacia
cercanos a la arquitectura convencional VGG. El modelo MobileNet reducido alcanz6 un
98.34% con un menor numero de parametros comparado con VGG, lo que lo hace ideal
para ser utilizado en dispositivos embebidos.
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Uno de los cultivos mas importantes en México, es el jitomate, debido a que representa
uno de los ingredientes basicos en la dieta del mexicano y ademés es fuente de
vitaminas, minerales y antioxidantes que lo hacen muy importante en la alimentacion. El
jitomate, para una correcta produccion debe tener cuidados muy particulares desde su
siembra hasta su recoleccion, de lo contrario puede verse afectado por diversas
enfermedades o plagas.

Una de las enfermedades que comUnmente ataca a este cultivo es la cenicilla polvorienta,
la cual presenta afectaciones en diversas partes de la planta con son: las hojas, el tallo o
en el fruto. Los sintomas de la presencia de cenicilla son visualmente perceptibles en las
hojas, ya que se presentan manchas amarillas en el haz que se vuelven necréticas en el
centro observandose un fieltro blanquecino en el envés si el agente es Leveillula taurica,
en caso de que el agente sea Oidium lycopersicum se muestra micelio superficial de color
blanco con ocasiones bordes amarillos en las hojas (De hortalizas, 2006).

En este trabajo de investigacién se eligid la cenicilla polvorienta debido a que sus
caracteristicas visuales pueden ser caracterizadas como un patrén de la enfermedad.
Ademas, se introduce el concepto de transferencia de aprendizaje al entrenar un conjunto
de imagenes de cultivos de jitomate con las arquitecturas de redes neuronales
convolucionales, tales como: Resnetl8, AlexNet, VGG11_bn, Squeezenet, Densenet e
Inception v3. Con lo anterior, se realiza una comparativa y verificar cual de las
arquitecturas propuestas es la que tiene mejor desempefio.

Como se menciond anteriormente, la base de datos PlantVillage se ha utilizado en varias
investigaciones que tienen como objetivo el diagndstico de enfermedades en cultivos; sin
embargo, esta base de imagenes se caracteriza por constar de imagenes controladas,
es decir, imagenes que fueron tomadas en condiciones de laboratorio, por lo que la
eficacia en los resultados de las metodologias propuestas puede ser pobre al ser
probados en un ambiente real, como lo es un campo de cultivo. En este trabajo, se
propone utilizar imagenes del cultivo de jitomate adquiridas en un ambiente real, carente
de control de iluminacién, por lo que se construyé una pequefia base de datos de
imagenes de plantas con presencia visual de cenicilla polvorienta e imagenes de plantas
sanas. La metodologia propuesta integra un proceso de homogeneizacién de brillo y color
en las imagenes para mejorar los resultados arrojados por las arquitecturas de Redes
neuronales convolucionales.

Este articulo se organiza de la siguiente manera: en la secciébn uno se presenta la
introduccién en donde se introduce brevemente la investigacion y los elementos
importantes, asi como se presentan algunos de los trabajos relevantes que tienen
relacion a nuestra investigacion; en la seccion dos se presentan los materiales y métodos,
es decir, se presenta el concepto de transferencia de aprendizaje y las arquitecturas
propuestas; en la seccion cinco se mostrardn los resultados y pruebas realizadas;
finalmente, se presentan las conclusiones y algunos de los trabajos que se van a
continuar desarrollando.
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Materiales y Métodos

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales son técnicas de inteligencia artificial que en la actualidad se han
estado utilizando con mayor frecuencia, debido a que los nuevos modelos denominados
redes neuronales convolucionales y se han aplicado con gran éxito en una gran variedad
de problemas de clasificacion, segmentacion, seguimiento, prondstico, entre otros. La
arquitectura bésica de las redes neuronales convolucionales consta de tres etapas, una
entrada, una capa de extraccion de caracteristicas y una capa de clasificacion (figura 1),
las cuales se describen a continuacion.

Etapa de entrada: Esta etapa se refiere al conjunto de datos de entrada que puede ser
una imagen, si el problema que se desea resolver las involucra, sin embargo, puede ser
diferentes tipos de entradas las que alimenten a la red neuronal convolucional. En esta
etapa es muy importante que el conjunto de datos sea sustancial.

Etapa de extraccion: En esta etapa la extraccidon de caracteristicas es el objetivo y para
poder lograrlo se aplican esencialmente dos operaciones: convoluciones y submuestreo.
La convolucién se refiere a la aplicacion de un conjunto de kernels u operadores que
permiten resaltar caracteristicas propias de las imagenes y se pueden aplicar los
operadores que sean necesarios para ir extrayendo las caracteristicas que ayuden al
modelo a tener un mejor desempefio y por cada convolucion se aplica un submuestreo o
reduccion de la matriz de caracteristicas.

Etapa de clasificacion: En esta etapa de clasificacion se reciben los datos extraidos en
la etapa anterior y son entrenados en una red neuronal multiconectada segun el numero
de clases que se establezca para finalmente obtener un modelo entrenado que puede
ser utilizado para clasificar las clases mencionadas.

Convolucién Submuestreo

\_\ y
I T~ /./\
“\\_\ rd N Red neuronal multiconectada
A \\
. 'f\ \. ——»clase 1
u N ——»clase 2
" Imagen :
= —w»clasen
|
I Etapaentrada I I Etapa extraccion I l Etapa clasificacion I

Figura 1. Etapas bésicas de una red neuronal convolucional

Construir la arquitectura de una red neuronal convolucional puede ser un proceso muy
tardado, debido al tiempo de experimentacién y sintonizacion de los hiperparametros.
Derivado de esta problematica, se han desarrollado una gran cantidad de arquitecturas,
las cuales se pueden utilizar para clasificar diversos patrones de objetos, como autos,
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pelotas, aves, edificios, entre otros. Ademas, esas arquitecturas se pueden reentrenar e
incluir nuevos patrones de objetos para clasificar a ese concepto se le denomina
transferencia de aprendizaje (Transfer Learning en inglés). La transferencia de
aprendizaje es bastante (til para los investigadores que no cuentan con equipos tan
sofisticados para poder generar su propia arquitectura de red neuronal convolucional,
debido a que el tiempo de entrenar un nuevo patron se reduce sustancialmente. Algunas
de las arquitecturas pre entrenadas son las presentadas en el cuadro 1.

Cuadro 1. Listado de arquitecturas de redes neuronales convolucionales preentrenadas

Nombre

. Descripcién Autores
arquitectura

Arquitectura de red neuronal con 18 capas de
Resnet18 profundidad con la primera capa kernel de 7x7 y las (He et al, 2016)
siguientes 17 con kernels de 3x3.

Arquitectura de red neuronal con 11 capas de
VGG11 _bn profundidad con kernels de 3x3 y con normalizacién
de batch.

(Simonyan y Zisserman,
2015)

Arquitectura de red neuronal que combina
Densenet operaciones de convolucion, pooling, con blogues (Huang et al, 2017)
densos y capas de transicién.

Arquitectura de red neuronal con cinco capas
convolucionales y 3 densas multi conectadas. Las
Alexnet capas convolucionales tienen tamafios de kernels (Krizhevsky, 2014)
distintos, por ejemplo, la primera tiene 11x11, la

segunda 5x5 y las restantes 3x3.

Arquitectura de red neuronal compacta que
reemplaza los filtros de 3x3 por 1x1. Lo anterior
permite aumentar la capacidad de compresién sin
perder eficacia.

Squeezenet (landola, 2016)

Arquitectura de red neuronal convolucional
desarrollada en Google la cual combina blogues
InceptionV3 simétricos y asimétricos, convoluciones, reducciones (Szegedy, 2015)
maximas, reducciones promedio, normalizacién de
batch, concatenaciones y capas multi conectadas.

Descripcién del conjunto de imagenes

El conjunto de imagenes utilizadas corresponde a plantas capturadas en un invernadero,
en donde no se controld la iluminacion o fondo. Se capturaron 65 imagenes sanas y 65
imagenes enfermas con cenicilla polvorienta, las cuales se dividieron en 20% para
validacion y 80% para entrenamiento. Se puede observar en la figura 2 un ejemplo de las
imagenes capturadas.
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a) Planta de jitomate sana b) Planta de jitomate enferma

Figura 2. Un ejemplo de plantas de jitomate sanas (a) y enfermas (b) con cenicilla polvorienta

El dinamismo de la iluminacion durante la captura de imagenes provocd que la
informacion de color y brillo en las imagenes fuese diferente lo que podria afectar los
resultados de la prediccion de la enfermedad, por lo que se aplicé un algoritmo para
ajustar las imadgenes en ambos pardmetros tomando como referencia una imagen del
mismo conjunto que mostrara mejor estabilidad. La figura 3a y 3b, se observa la diferencia
entre iluminacién y brillo y al aplicarle el procesamiento se observa que la iluminacion y
brillo en la figura 3c y 3d se homogeneizan.

Figura 3. Imagenes de plantas enfermas y sanas. a) y b) son las imagenes originales, c) y d)
resultados de aplicar homogeneizacion de color y brillo.

En las imagenes a) y b) mostradas en la figura 3, se puede observar una diferencia en
color y brillo entre ellas debido a que fueron tomadas bajo condiciones de iluminacién
diferentes. Después de aplicar el algoritmo para homogeneizacion, en las figuras c) y d)
se aprecia visualmente que las imagenes tienen tonalidades cercanas en color y el brillo
se nota mas homogéneo entre ambas.

Las imagenes del cultivo se adquirieron en formato RGB, sin embargo, el algoritmo para
homogeneizacion propuesto por (Meunkaewjinda et al, 2005) utiliza el modelo de color
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YIQ, por lo que se aplicaron las siguientes ecuaciones (1-3) para realizar la conversion
de RGB a YIQ:

Y =0299%R + 0.587%G + 0.114 * B (1)
I=0596%R — 0.275%G — 0.321 B )
Q=0212xR—0523%G+031]+B ©)

Donde R,G y B representan los valores de cada uno de los componentes del rojo, verde
y azul para cada pixel de la imagen.

El algoritmo utiliza una imagen de referencia la cual debe ser selecta del dataset,
eligiendo aquella que muestre visualmente tener mejor estabilidad en color y brillo. Una
vez elegida la imagen de referencia y contando con la correspondiente transformacion en
YIQ tanto para la imagen de referencia como para las imagenes de entrada, se aplican
las ecuaciones de la 4 a la 6.

Him = —— S I(n) @)
Him = Htar — Him (5)
Inew = I(n) + Unew (6)

Donde:

I(n) es el valor de intensidad para cada canal Y, 1,Q de la imagen de entrada.
Uim €s el valor de la media para cada canal de la imagen de entrada.
U:ar €S el valor de la media para cada canal de la imagen de referencia con una
matriz de tamafio m x n.
e [,., €slanuevaimagen con ajuste en colory brillo para cada canal YIQ

Como ultimo paso del procedimiento, la imagen nueva I,,.,, €s convertida a RGB.

Resultados y Discusion

En la experimentacion realizada se utilizaron las arquitecturas Squeezenet, DenseNet,
Resnetl8, Alexnet, VGG11_bn, e InceptionV3. Cada una de ellas con los mismos
hiperparametros, es decir, batch de 8, dos clases y 20 épocas para el entrenamiento. Se
decidieron 20 épocas, debido a que todos los modelos alcanzaron valores cercanos a 1
muy rapidamente, por lo que incrementar mas épocas, podria generar
sobreentrenamiento. En la figura 3 se puede observar el comportamiento de la precision
en la etapa de entrenamiento del conjunto de datos, en donde los modelos Squeezenet
y Densenet fueron los que obtuvieron mejores resultados. Para el caso de la figura 4, se
observa el comportamiento de la pérdida y en este caso Squeezenet fue el que mejor se
comporto.
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Comportamientode arquitecturas CNN queszenet

Precisién

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocas

——Squeezenet ——Resnetl8 ——Alexnet VGG11 bn ——Densenet ——InceptionV3

Figura 3. Comportamiento del entrenamiento de las arquitecturas CNN.
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Figura 4. Comportamiento de la pérdida de las arquitecturas CNN

En la figura 5, se presenta el mejor valor alcanzado en la etapa de entrenamiento. En la
figura 5a, se observa que la mayoria de las arquitecturas alcanza el 0.99 de precision y
en el caso de la figura 5b, la arquitectura que alcanzé el mejor desempefio en pérdida fue
Alexnet, seguido por Squeezenet.

Maximo Valor de precision alcanzado Valor minimo alcanzado
(Entrenamiento) (Entrenamiento)
1.01 0.3
1
0.9 0.25
3 g
E B 015
@ 0.96 E
= 095 0.1
094
0.05
093
0.92 0 - -
Squeezenet Resnetls Alexnet VGG11 bn  Densenet InceptionV3 Squeezenet  Resnel 118 Alexnet VGG11 bn  Densenet InceptionV3
Arquitecturas CNN Arquitecturas CNN
.. . . ' T
a) Valor maximo de precision b) Valor minimo de pérdida

Figura 5. Valores maximos (a) y minimos (b) alcanzados durante las 20 épocas realizadas
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En el caso del tiempo de entrenamiento, en la figura 6 se observa el comportamiento del
tiempo de entrenamiento de cada una de las arquitecturas y se puede ver que Alexnet
fue la de menor tiempo de entrenamiento seguido por Squeezenet.

Tiempo

Arquitectura CNN

0 2 4 5] B8 10 12 14 16

Tiempo I:|1'|i|'||J!u\]

Figura 6. Tiempos de entrenamiento en minutos

Conclusiones

Los sistemas inteligentes en la actualidad son cada vez mas utilizados, tanto en la vida
cotidiana como en actividades de agricultura. El uso de las arquitecturas de redes
neuronales convolucionales mediante la transferencia de aprendizaje permite el uso de
modelos de clasificacibn mas robustos y facilitan enormemente la etapa de sintonizacion
de hiperparametros y entrenamiento de nuevas clases.

En este trabajo se presenta una comparativa de las arquitecturas Squeezenet, DenseNet,
Resnetl18, Alexnet, VGG11_bn, e InceptionV3. Los resultados mostraron que DenseNet
y Squeezenet tuvieron mejor desempeiio en la etapa de entrenamiento con el conjunto
de datos elegido. En el caso de Squeezenet alcanzé una precision de 99.04% de
porcentaje de precision y DensenNet alcanzé un porcentaje 98.04% de precision.

En el caso de la aplicacién de la mejora en iluminacion y brillo consideramos que ayuddé
a que las arquitecturas alcanzaran rapidamente buenos resultados de desempefio, sin
embargo, no se realizaron pruebas suficientes para poder comprobar que la mejora
impacta en el entrenamiento de manera significativa.

Finalmente, como trabajo futuro, se incrementara el nimero de arquitecturas pre
entrenadas, el conjunto de imagenes y los tipos de enfermedades, esto con el fin de
realizar un estudio mas amplio y corroborar la efectividad de los modelos en imagenes
tomadas en entornos no controlados.
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