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Resumen

En esta investigacion se ha propuesto detectar la enfermedad lasiodiplodia del palto
en imagenes digitales utilizando maquinas de soporte de vectores. El cultivo del palto pre-
senta una variedad de enfermedades causadas por hongos afectando a la produccién. Se
realiza la adquisicién de imagenes en 2 partes: la primera parte es siguiendo un protocolo,
gue mide la distancia, las imagenes capturadas con enfoque automatico y la apertura de la
camara, en la segunda parte es el disefio de adquisicién en el campo realizdndose de la
siguiente manera: se logro visualizar que los sintomas se manifiestan en tallos, por lo que se
tomaron las imagenes sobre ellos, dividiendo esta adquisicién en tallos sanos y tallos en-
fermo. En la construccién de la base de datos se utiliz un repositorio de imagenes, el numero
consideradas en total ha sido de 150 imagenes, entre las cuales las muestras que fueron
tomadas estan con defecto y sin defecto. Para caracterizar a la enfermedad lasiodiplodia se
consulta a expertos. En el procesamiento se procedié a redimensionar las imagenes y estan-
darizarlas, se realizé un pre-procesamiento para poder quitar partes que no eran necesarias
al momento del procesamiento retirando el fondo de las imagenes. El método en esta inves-
tigacién esta basado en visidbn computacional para realizar la clasificacion automatica de la
enfermedad lasiodiplodia en la parte de segmentacién se implementé dos métodos: Otsu y
histograma en hsv para entrenar la técnica de clasificacion automatica de maquinas de vec-
tores de soporte (SVM), se utiliza los vectores de caracteristicas de color. obteniendo como
resultado la precision, sensibilidad, severidad en la clasificacion. Los resultados experimen-
tales dieron una precisién de 100% lo que sugiere que SVM se puede utilizar para la deteccién

de lasiodiplodia en palto.

Palabras Clave: Deteccidén automatica, lasiodiplodia, SVM, histograma en hsv,

otsu.



Abstract

In this research it has been proposed to detect the disease lasiodiplodia of the
avocado in digital images using vector support machines. The culture presents a vari-
ety of diseases caused by fungi affecting production. the acquisition of images in 2
parts is carried out: the first part is following a protocol that is the distance, the images
captured with automatic focus, the opening of the camera, in the second part is the
acquisition design in the field was carried out in the following way: it was possible to
visualize that the symptoms are manifested in stems, so the images were taken on
them, dividing this acquisition into healthy stems and diseased stems. In the construc-
tion of the database a repository of images was used, the number considered in total
has been 150 images, among which the samples that were taken are defective and
without defect. To characterize the disease lasiodiplodia experts are consulted. In the
processing, images were resized and standardized, pre-processing was performed in
order to remove parts that were not necessary at the time of processing by removing
the background of the images. The method in this investigation is based on the com-
putational vision to perform the automatic classification of the disease lasiodiplodias
in the part of the segmentation is investigated two methods: otsu and histogram in hsv
to train the technique of automatic classification of support vector machines (SVM)
The color characteristics vectors are used. Obtaining as result the precision, sensitiv-
ity, severity in the classification. The experimental results gave a precision of 100%

suggesting that SVM can be used for the detection of lasiodiplodia in avocado.

Keywords: Automatic detection, lasiodiplodia, SVM, histogram in hsv, otsu.



.  INTRODUCCION

1.1. Realidad problematica.

El aguacate es una fruta con una tendencia de produccion cada vez mayor, debido a
la gran demanda en el mercado global. Actualmente, los aguacates se producen en su
totalidad en regiones tropicales y subtropicales del planeta tierra, el logro de su produccion
supera facilmente los 3 millones de toneladas por periodo, en mas de 400.000 hectareas de
tierra cultivada, segun registro de la FAO. El pais que més produce y exporta en el mundo es
México, Pert ocupando el séptimo lugar en produccion en 2007 e igual lugar en exportaciones
en 2005.

Segun cifras proporcionadas por la “ONU” la Agricultura y la Alimentacion” (FAOSTAT)
y que corresponden al afio 2012, la produccion mundial de esta fruta ha mostrado una
tendencia creciente durante el periodo 2000-2012. En los primeros afios de la Gltima década
participé con mas del 33% de la produccién mundial, en los afios siguientes ha mantenido un
comportamiento oscilante, pero con una tendencia ligeramente decreciente, de manera que
en 2012 mostré una participacion del 30%.

Fig. 1. Produccién Mundial de palta (Aguacate) (Miles t) [2]

I Paises | 2000 | 2001 I 2002 | 2003 | 2004 I 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 I 2010 | 2011 | 2012
Mundo 2707 2786 2950 3174 3216 3420 3658 3613 3444 3969 3898 4277 4360
Mexico 907 940 901 905 987 1,022 1,134 1,143 1,162 1,231 1,107 1,264 1,316
Indonesia 148 142 238 256 222 228 239 202 244 258 224 276 294
Rep. Dominicana 82 111 148 274 219 113 216 183 188 184 289 295 290
EE.UU. 217 203 181 212 163 283 247 193 105 271 158 239 245
Colombia 132 137 143 163 171 172 192 194 184 189 205 215 219
PERU 84 93 94 100 108 103 113 122 136 167 184 213 215
Kenya 52 54 52 7 80 100 104 94 104 145 202 201 186
Chile 98 110 140 140 160 160 205 210 123 232 166 156 160
Brazil 86 154 174 157 171 169 164 154 147 139 163 160 160
Rwanda 8 15 20 30 40 50 60 70 79 141 130 143 145
Rep. Pop. China 70 75 75 81 100 125 90 92 85 100 102 109 110
Guatemala 26 27 47 66 59 59 "7 114 96 99 94 9N 95
South Africa 69 69 67 77 57 106 61 65 84 77 83 76 92
Venezuela 52 44 50 46 52 63 59 83 72 75 73 82 83
Espafia 64 75 74 77 76 75 80 82 74 72 97 83 77
Israel 81 79 94 59 73 86 85 86 53 85 70 75 73
Camerum 50 51 52 54 53 54 55 53 55 54 56 70 72
Congo 63 61 60 61 62 63 63 64 65 66 67 68 70
Marruecos 13 14 14 15 16 13 16 17 19 26 34 34 54
Haiti 45 42 51 51 47 54 54 58 45 44 49 52 53
Otros paises 362 290 275 280 300 322 302 334 314 324 353 375 350



Peru, es importante resaltar su continuo crecimiento, que se ubicA como el sexto pais
productor de aguacate en el mundo, en el afio 2000 ocupaba el séptimo.

El 2012 se calculd un crecimiento de 90.000 mil has , al 2016 en 200.000 mil has de
superficie sembrada, lima en el primer lugar con un 33%, la libertad el 21%, Junin un 19%,
Ayacucho el 11%, Ica un 4%, el 3%(Ancash y Cajamarca), un 2% para Moquegua,
Arequipa y Cusco[3].

Aproximadamente el 25% de la produccion mundial de aguacate se exporta. La
produccién total de citricos en los Estados Unidos representd el 65%, mientras que
California produjo el 32% y Texas y Arizona produjeron el 3% [4]. El cultivo presenta una
variedad de enfermedades causadas por hongos afectando a la produccion, para obtener
el recojo de sintomas en el planto se utiliza imagenes digitales.

Las enfermedades causadas por hongos pueden provocar dafios enormes en rentabilidad
y la calidad de la cabeza y también pueden reducir la vida util de las plantas[5].

El hongo se caracteriza por presentar un micelio gris con numerosas esporas o conidios,
gue se desprenden de los conidiéforos y se dispersan principalmente por el viento y, en
segundo lugar, por el agua. El hongo sobrevive a través de estructuras de resistencia,

formadas por compactacion de milesio llamados esclerocios, que son de color negro y

pueden sobrevivir largos periodos en el suelo.[12].

La agricultura de precision para procesamiento e imagenes espectrales y de infrarrojo
cercano, para la deteccién temprana de enfermedades en imagenes digitales, calcula
varios indices de vegetacion, como clorofila, indices fotoquimicos y estructurales.

El método para el descubrimiento de plagas en las plantas es la observacion, pero este
tipo de método tiene un gran inconveniente, que muchas veces se asocia con el hecho
de que este tipo de observacion o seleccion es realizada por un observador experto en el
campo. [7] nos informa que el principal obstaculo de este suceso es que al final la
evaluacion visual siempre esta sujeta a una persona experimentada. Obviamente, estos

tipos de métodos consumen mucho tiempo y también requieren personal experimentado.
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Como resultado, existe la necesidad de que los ingenieros desarrollen nuevos métodos
de descubrimientos automatizados y nuevas férmulas que cumplan con requisitos como
sensibilidad, especificidad y confiabilidad para aumentar el descubrimiento del mal de
plagas en las plantas.

Los avances de la tecnologia satelital facilitan la adquisicién de datos histéricos de tal
forma que sea mas extensa y sostenible en cada momento, ahora se ha convertido en un
h&bito diario el visualizar diversos soportes de informacién meteoroldgica o climatica
desde satélites. Como es sabido que todo objeto o materia emite radiacién
electromagnética la cual es captada a partir de la energia proveniente del sol, el ojo se
limita a detectar solo una pequefa parte de la radiacién que se considera luz, incolora, si
proviene directamente del sol. Pero cuando la radiacion golpea un objeto, se absorben
ciertas longitudes de onda y solo una parte se refleja nuevamente, razon por la cual vemos
colores [8].

En la década de 1980, las imagenes de Landsat resultaron utiles para detectar los dafios
causados por las polillas y los gusanos de las piceas en los bosques estadounidenses.
Estas imagenes se obtuvieron utilizandolas para detectar el ataque de otros insectos. La
aparicion de nuevos sensores, la disminucién de los costos de obtencién de imagenes de
mayor resolucion y los problemas existentes con Landsat han llevado al uso de nuevas
resoluciones (espaciales y espectrales) y nuevos sensores para detectar areas
descubiertas. [9].

En el trabajo de Lucero Carrillo and H. A. Saldafia Saldafa [10], se indica “Las imagenes
obtenidas de los satélites se han utilizado para detectar enfermedades en el follaje de los
arboles y también para el andlisis del cambio de uso de la tirra en areas agricolas y
forestales”.

Los sensores espectrales se ordenan segun su valor espectral, escala espacial y tipo de
detector. El espectro visible (de 400 a 700 nm) depende del contenido de pigmentos de
las hojas. La reflectividad en la zona del infrarrojo proximo del espectro (NIR de 700 a
1100 nm) depende en gran medida del estado de la hoja, como la evolucién de

11



lanzamiento interno, la morfologia de la hoja y la absorcién de agua por las hojas. Mientras
que la radiacién infrarroja de onda corta (de 1100 a 2500 nm) depende de la composicion
guimica de las hojas y del agua[7].
Por tanto, es un problema de deteccién a resolver la enfermedad lasiodiplodia del palto
gue en su etapa inicial es asintoméatica se propone la utilizacion de imagenes multiespec-
trales RGB que nos arroje resultados rapidos y a gran escala, para que esta enfermedad
puede ser tratada a tiempo y asi la produccion de la palta se vea menos afectada, mas
provechosa y saludable.
1.2. Trabajos Previos
Vidango-Ponce en 2017 desarroll6 el trabajo de investigacion “Implementacion de un sistema
de procesamiento digital de imagenes para la deteccion de malezas en el cultivo de quinua”.
Universidad Nacional del Altiplano. El principal problema que enfrento es la maleza llamada
nabo silvestre 0 mostaza (Brassica campestris), ocasionando el crecimiento del planto de
guinua, proponiendo como solucion extraccidon de cultivos, usando drones para capturar
imagenes multiespectrales identificando plantas en mal estado. El objetivo general de esta
investigacion es realizar la deteccidbn de malezas mediante el procesamiento digital de
imagenes, implementando un sistema fotogréafico aéreo para la adquisicién de imagenes de
cultivo de quinua, determinando la cantidad y posicion de la maleza en la quinua por analisis

de pixeles por color [6].

DAYANA CECILIA OCAMPO ZEGARRA en 2014 desarrollo el trabajo de investigacion
“Efecto de dafio mecanicos en post cosecha y contenido de materia seca en la calidad de
post cosecha de frutos de palta”. Universidad Catdlica de Santa Maria. El principal problema
gue enfrento son las plagas y las enfermedades como dafios fisicos, errores de cosecha, esto
impide que en el mercado no se puede exportar generando problemas, reclamos en los
clientes. El objetivo principal de esta investigacion es evaluar el efecto de contenido de
materia seca(%MS) y de dafios mecanicos en la cosecha por golpes, sobre la calidad post

cosecha de frutos de palta de exportacion (Persea americana cv. Hass), expresada en
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manchas oscuras en la epidermis. Los resultados que se obtuvieron de materia seca, en
paltas sin virar y con varamiento, observandose que, de un total de 14 muestras para cada

una de ellas, en promedio para paltas sin virar de 23.25% y para paltas viradas de 28.79%]7].

PUCE en 2018 desarrollo el trabajo de investigacion “Diagnostico automético de roya amarilla
en hojas de cafeto aplicando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje de
maquina”. Pontificia Universidad Catdlica del Peru. El principal problema que enfrento es la
roya amarilla, una de las enfermedades mas peligrosas y serias que atacan a los cultivos del
cafeto, siendo la mas conocida y de entre todas las enfermedades de las plantas tropicales,
no solo afecta la cantidad de produccion, sino la calidad del cultivo, lo que se traduce en
millonarias pérdidas econdmicas. El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar un
modelo algoritmico que permita automatizar el proceso de diagndstico de roya amarilla en
hojas de cafeto, de tal forma que detecte cuando una hoja esta o no infectada, y en caso lo
estuviese, calcular el grado de severidad del hongo. Los resultados que se obtuvieron para
poder comparar de manera equitativa los métodos, se escogio clustering el que fue producto
del cambio de espacio de colores a luv, se mostrd un resultado mas preciso respecto al
método manual. El resumen de los resultados obtenidos en la comparacion de ambos

métodos: error promedio thresholding de 8.92% y para error promedio k-means de 17.52%][8].

Palma en 2017 desarrollo el trabajo de investigacion “Deteccion temprana del potato yellow
vein virus en cultivo de solanum tuberosum L. mediante la teledeteccion”. Universidad Ricardo
Palma. El principal problema que enfrento es el virus PYVV que puede ser transmitido a través
de su vector natural (mosca blanca trialeurodes vaporariorum) y de forma vegetativa por
tubérculo semilla, provenientes de plantas que expresan sintomas, se pueden obtener plantas
gue no expresan sintomas y viceversa, en el cultivo de papa esta situacion es impredecible y
aumenta los riesgos de utilizar tubérculos-semilla infectados y sus posteriores efectos para la
produccion. El objetivo principal de esta investigacion es determinar la presencia del virus
potato yellow vein virus (PYVV) en cultivos de papa mediante la técnica de teledeteccion. Los

resultados que se obtuvieron de las 150 plantas de papas evaluadas, en 35 de ellas se
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confirmé la presencia de los virus mas importantes que afectan el cultivo de papa, tanto en

las plantas infectadas con PYVV como en el tratamiento control de cada variedad[9].

Lucero Carrillo & Saldafia Saldafia en 2016 desarrollaron el trabajo de investigacion
“Utilizacion de técnicas de vision artificial para la deteccién automética de defectos externos
del mango”. Universidad Senor de Sipan. El principal problema que enfrento es la dificultad
gue se presentan el proceso de evaluacion del estado de los mangos. El objetivo principal de
esta investigacion es detectar automaticamente defectos externos del mango utilizando
técnicas de vision artificial. Los resultados que se obtuvieron con el método de segmentacion
Otsu y usando K-NN un porcentaje de acierto global de 91.66%, mientras que con la red
neuronal de 83.33% de acierto global. En los resultados se obtuvo los mejores valores al
clasificar con K-NN, logrando una precision de 84%, revocacion de 91% y valor-F de 87%,
usando la red neuronal se obtuvo una precisién de 83%, revocacion de 83% y un valor-F de
83%. Los resultados obtenidos utilizando GLCM con el método de segmentacion Otsu y K-
NN se obtuvo un porcentaje de acierto global de 91.66%, al igual con la red neuronal un
91.66% de acierto global. Se obtuvo los mejores valores al clasificar con K-NN, logrando una
precision de 84%, revocacion de 91% y valor-F de 87%, usando la red neuronal una precision

de 84%, revocacion de 91% y un valor-F de 87%][10].

Detection and Classification of Diseases of Grape Plant Using Opposite Colour Local
Binary Pattern Feature and Machine Learning for Automated Decision Support System
Harshal Waghmare, Radha Kokare en 2016, los autores mencionaron en su articulo que en
la hoja de la planta de uvas procedimiento de deteccidn de la afeccion, el procedimiento toma
una unica hoja de una planta como una inclusiéon y la segmentacion se lleva a cabo
posteriormente de la eliminacion de fondo la litografia de la hoja segmentada se analiza luego
a través de filtro de paso alto para detectar la parte enferma de la hoja. La textura de la capa
segmentada se recupera utilizando la funcion de la textura fractal baso Unica, las
caracteristicas basadas en fractales son localmente invariante en la clase y, por lo tanto,

proporciona un buen modelo textura, la textura de cada afeccion variable sera singular, el

14



patrébn de textura extraida se clasifica utilizando multiclase SVM. Las principales
enfermedades comunmente observados en la uva de las plantas que son mildiu y pudricion
de negro. Como resultados del algoritmo propuesto de hojas de uva muestra que la
integracion de técnicas multiclase SVM de procesamiento con DSS en la precision clasifica

enfermedades de plantas de uvas entre hoja sanas y enfermas de manera eficiente[11].

Spectral Mixture Analysis Based Citrus Greening Disease Detection Using Satellite
Image of Florida Han Li, Won Suk Lee, Ku Wang en 2013, indicaron que en la actualidad,
debido al maximo y menos costoso en comparacion con hiperespectrales aéreas (Sa) y
imagenes multiespectrales (MS). En primer punto, se utilizd el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI) para eximir plantaciones de citricos de otra vegetacion natural.
Dos métodos de obtencion endmember desiguales, vértice andlisis de componentes (VCA) y
iterado constrefiido deteccion de endmember (ICE) se utilizaron para separar endmember
para el suelo, hierba, HLB infectado arboles citricos, y arboles de citricos sanos de candidatos
endmember identificados de una imagen Landsat 5 thematic mapper(Tm) con la ayuda de
una litografia de worldview-2. Se utilizaron como una acogida de test espectral mezcla
multiple endmember (Mesma), con el final de ceder el mapa fraccion de los arboles citricos.
Los resultados fueron comparados y evaluados, demostrando que hay un gran potencial para

el enverdecimiento de citricos detectando la enfermedad mediante una imagen de satélite[4].

Digital Image Processing Technique for Palm Oil Leaf Disease Detection Using
Multiclass SVM Classifier Ahmad Nor Ikhwan Masazhar, Mahanijah Md Kamal en 2017,
indicaron en el articulo que el trabajo presenta el uso de la técnica de procesamiento de
imagen digital para la deteccién y clasificacién de los sintomas de la enfermedad de la hoja
de palma de aceite utiliza k-medias de coalizacion y clasificador SVM multiclase para resolver
dos enfermedades de aceite de palma en base a los signos de la enfermedad a través de la
hoja. Mediante el uso de técnica de agrupacion de k-medias, trece tipos de caracteristicas se
extraen de la imagen de las hojas. La clasificacion de la enfermedad se lleva a cabo a través

del uso de clasificador SVM multiclase[12].
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Computer Vision Based Approach to Detect Rice Leaf Diseases Using Texture and
Color Descriptors Bhagyashri S. Ghyar, Gajanan K. Birajdar en 2017, indicaron que en el
articulo su objetico es desarrollar un sistema automatico basado en visién por computadora
para el diagndstico de enfermedades causadas por plagas en las plantas de arroz, por medio
del enfoque de vision computacional implica tres elementos de extraccion de caracteristicas
en este experimento, la rea enferma de la hoja, descriptores de textura usa una matriz de
co-ocurrencia de grado gris (Glcm) y los tiempos de color se extraen de enfermos y imagenes
no enfermas dando como resultado un vector de caracteristicas 21-d. genético, el tratamiento
de seleccion de caracteristicas de vector reduce la complejidad. Neural artificial la red (Ann)
y la maquina de vectores de soporte (SVM) se utiliza para la clasificacion. El resultado del
algoritmo propuesto en clasificacién de precision es de 92.5% usando SVM y un 87.5% para

Ann[13].

Detection of Leaf Diseases and Classificacion using Digital Image Processing R.Meena
Prakash, G.P.Saraswathy, G.Rokshmi, K.H.Mangaleswari, T.Kaviya en 2017, indicaron que
en este trabajo es poner en practica técnicas de andlisis de imagen y de clasificacién para
detectar enfermedades de la hoja. El enfoque propuesto consta de cuatro partes. (1) imagen
de procesamiento previo, (2) segmentacion de la hoja usando k-means clustering para
evaluar areas enfermas, (3) extraccion de caracteristicas y (4) clasificacion de enfermedades.
Las caracteristicas de textura se extraen utilizando caracteristica estadistica de niveles de
gris co-ocurrencia matriz (Glcm) y la clasificacion se realiza utilizando maquinas de soporte
de vectores(SVM). El resultado de las partes enfermas de las hojas se clasifica en hojas
enfermas y no enfermas utilizando SVM, cambiando el tamafio de la imagen de entrada de
256x256 y se convierte en escala de grises. Las caracteristicas de textura Glcm se extraen y
se almacenan todas las imagenes en la base de datos dando como entrada al clasificador, la
base de datos se divide aleatoriamente en vectores de entrenamiento y prueba dejando una

clasificacion de exactitud de 0.90[14].
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An Automated Approach for Clasification of Plant Diseases Towards Development of
Futuristic Decision Support System in Indian Perspective Yogesh Dandawate, Radha
Kokare en 2015, indicaron que el articulo se centra basado en el procesamiento de imagenes
para la deteccion de enfermedades de plantas de soja, las imagenes son capturadas usando
la camara movil que tiene una resolucion mayor a 2 mega pixeles, el objetivo del proyecto
propuesto es proporcionar insumos para el sistema de soporte de decisiones(DSS), que esta
desarrollado para dar asesoramiento a los agricultores a medida que se requiere a traves de
internet movil, el trabajo propuesto clasifica las imagenes de hojas de soya sanas y enfermas
usando maquinas de soporte de vectores(SVM), el algoritmo se compone en cuatro pasos
principales: adquisicion de la imagen, la extraccién de la hoja de fondo complejo, analisis
estadisticos y clasificacion, la etapa de Pre-procesamiento incluye la conversion de RGB a
espacio de color HSV(valor de saturacion de tono), para la extraccion de la region de interés
(ROI) de la imagen original, se utiliza umbrales multiples, los métodos basados en la base de
color y de racimo se utilizan para la segmentacion. El algoritmo utiliza transformacion de
caracteristica invariante de escala (SIFT) que reconoce automaticamente las especies de
plantas en base a la forma de la hoja. SVM demuestra la capacidad automatica y precisa a la
clasificacion de las imagenes. Como resultado final se concluye que este enfoque puede

clasificar las hojas con una precision media de 93.79%][15].

Plant Disease Identification: A Comparative Study Shriroop C. Madiwalar, Medha V.
Wyawahare en 2017, indicaron que en el articulo se ha propuesto la identificacion de
enfermedades de las plantas utilizando imagenes en color de hojas de mango, este punto de
vista incluye el uso de Ycbcr convirtiendo la imagen y creando un vector de caracteristicas de
textura y el color de las imagenes de entradas al clasificador durante la fase de prueba. Glcm,
la técnica basada en color y filtros de gabor utilizado para la extraccion de caracteristicas de
textura y color. Los resultados obtenidos utilizando el clasificador de distancia minimay el uso
de maquinas de vectores de soporte (SVM) se hizo, el analisis de técnicas de extraccion de

caracteristica para obtener resultados individuales para cada técnica el 79.16% y 83.34%
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para el clasificador de distancia minima y la maquina de vectores de soporte sobre una base

de datos de 86 imagenes[16].

Empirical Analysis of SIFT, Gabor and Fused Feature Classification Using SVM for
Multiespectral Satellite Image Retrieval Chandani Joshi, Saurabh Mukherjee en 2017, los
autores mencionaron en su articulo que ambos descriptores de caracteristicas se fusionan
para recuperar los resultados con mas tasa de precision, el experimento se llevo a cabo en
imagenes de satélite multiespectrales, del sensor Landsat 8. La precisidén y recuperacion para
el conjunto de datos se calcula. Como resultados muestra la tasa de recuperacién mejorada,
utilizando el clasificador SVM se va ir incrementando ain mas la eficiencia de recuperacion
mediante la clasificacion de las imagenes del satélite basada en area urbana, el cuerpo de
agua y la vegetacion. Los resultados muestran que la técnica de fusion da un mejor resultado

y mas precision, se puede obtener utilizando SVM la clasificacion del conjunto de datos[17].

1.3 Formulacion del problema
¢Hasta qué punto un método basado en maquinas de vectores de soporte puede de-
tectar lasiodiploidia en el aguacate?
1.4 Hipotesis
La técnica de maquinas de soporte de vectores detecta la presencia de la en-
fermedad lasiodiplodia del palto con un alto grado de precision.
1.5 Objetivos
Objetivo general
Detectar la enfermedad lasiodiplodia del palto en imégenes digitales con

magquinas de soporte de vectores

Objetivos especificos

a) Construir base de datos de imagenes.
b) Caracterizar a la enfermedad lasiodiplodia.
c) Preprocesar las imagenes digitales.
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d) Implementar la técnica de maquinas de soporte de vectores para detectar la
presencia de lasiodiplodia.

e) Evaluar resultados.

Teorias relacionadas al tema

151 Bases tedricas cientificas

1.5.1.1. Clasificacién de enfermedades
13 enfermedades registradas en el mundo, en patologia vegetal
clasificamos las enfermedades [3], segun su forma de aparicién, en tres

categorias:

A. Enfermedades esporéadicas (E.S.)
B. Enfermedades endémicas (E.E.)

C. Enfermedades epidémicas o epifitotica (E.P.)

15.1.2. Enfermedades méas importantes en el palto
Muerte regresiva: Lasiodiplodiatheobromae (E.E, E.P) Pudricién de la

flor por Cladosporium.

Sintomas: Vertilicios florares Cuando esta completamente seco, es de color

marrén oscuro a negro. Muchas flores afectadas se separan facilmente del

raquis. [3].
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Signos: Botrytis cinerea rica en esporas: los conidiéforos y conidios del
hongo patégeno se producen cuando las axilas de las flores y las flores

afectadas se exponen a condiciones de humedad. [3].

Cladosporiu

Epidemiologia: Condiciones de alta humedad relativa 95-100% nublado:

baja intensidad de luz.

Avocado Sun Blotch “Mancha Solar” (E.S)

Explicacién de los patégenos: viroides (virus sin cubierta proteica) que
consisten en una cadena circular simple de &acido ribonucleico de 247
nucleétidos con un peso molecular de 80 000. Descrito por primera vez
en California (1928) Propagacién por inoculacion [3].

Sintomas: Aparecen rayas de necrosis de color verde claro, amarillentas o
rojizas en las ramas, que se extienden a lo largo de ellas. Pueden aparecer
grietas rectangulares (piel de cocodrilo) en el tronco y el arbol puede

arquearse o doblarse.

Epidemiologia: Los viroides se transportan en los tejidos del huésped vy el
crecimiento que manifieste obedecerd a la especie, las circunstancias
ambientales y posiblemente la cepa del viroide.

Algunos arboles no muestran sintomas, pero los rendimientos se reducen

drasticamente.
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Los viroides se transmiten por semillas, injertos, tijeras o herramientas de
poda. También por contacto entre raices.

Pudricién de la raiz del palto: Phytophtora cinnamomi (E.E, E.p).
Explica que esta es la enfermedad que mas afecta negativa y directamente
al palto. Esta planta pudre los arboles, las frutas. Las plantas infectadas con
phytophthora tienden a morir poco después de haber sido infectadal[3].
Sintomatologia: Las hojas de las plantas afectadas se vuelven mas
pequenas y cloréticas. No hay nuevos brotes, y las ramas y ramas
comienzan a secarse. Las frutas no alcanzaran su tamafio normal y se
secarén en las ultimas etapas.

Epidemiologia: La transmision del patdgeno también se produce a través
del equipo de labranza, el suelo, las raices infectadas y, en ocasiones, a
través de las semillas extraidas de la fruta infectada. La infeccion ocurre a
una temperatura de 21-30°C.

Antracnosis y pudricién del fruto: Colletotrichum gloesporioides (E.E).
Es una enfermedad limitante de la fruta causada principalmente por la
bacteria de la antracnosis, pero se pueden encontrar otras especies de
antracnosis que causan la enfermedad en el mismo cultivo.[3].
Colletotrichum gloesporioides se determina por construir células
reproductivas o esporas llamadas conidios que participan en la evolucién
del contagio de la planta. En época de colonizacién las plantas, existe un
ciclo inicial o biotréfica, donde el hongo se nutre de las células vivas de la
planta, y un segundo periodo neurotroéfica, en la que se obtienen recursos
del ataque a las células vegetales muertas. de patégenos.

Sintomas: Los sintomas aparecen primero en aspecto de exudado
gelatinoso, luego aparecieron diminutas lesiones con un didmetro de 1 cm.

La apariencia era aceitosa, el color se volvié marron amarillento, los bordes

21



se hundieron facilmente y las lesiones se extendieron a diferentes partes de
la fruta.

Marchitez por Fusarium causada por tricomas, lesiones por pudricion en
tallos, frutos, ramas y ramillas.

Epidemiologia: Una epidemia ocurre cuando su temperatura es de 10-30°C,
la impregnacién relativa es superior al 95%, la temperatura éptima para la
germinacion de conidias es de 25°C y la lluvia por periodo es de 600-1200
mm.

Ciclo de la enfermedad y epidemiologia: La enfermedad ocurre cuando las
plantas estan bajo estrés hidrico. La tricodiploidia es una enfermedad que
puede alojarse provisionalmente y dafar el tejido internamente sin mostrar
sefias de enfermedad en la planta. Esto ocurre cuando el tejido se vuelve
vulnerable al agua, al estrés por nutrientes o al atague de insectos. Las
frutas se infectan con esporas a través de una herida.[3].

Los conidios de Trichodispora se forman en hojas muertas, ramitas muertas

y frutos podridos y se propagan por el aguay el aire.

1.5.1.3. Enfermedades del fruto

A. Pudricion radicular (Phytophthora cinnamomi):

El principal problema de este tipo de frutales es que el hongo provoca la
pudricién de la raiz, lo que se traduce en una descomposicién gradual del
arbol, manifestada por hojas pequefias, amarillamiento de las hojas,
defoliacion, necrosis, frutos pequefios y muerte completa en infecciones

graves. planta planta[18].

B. Muerte regresiva (Lasiodiplodia theobromae).
El sintoma mas notorio es la aparicibn de cancros con exudados
grumosos de color blanco de varios tamafios, que se distribuyen vagamente
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en los troncos y ramas de los arboles jévenes y adultos infectados. Se
observaron dafios en los tallos y ramas, por lo que la corteza se revento y
las ramas infectadas murieron gradualmente.[18].

C. Antracnosis (Colletotrichum gloesporoides).

La enfermedad se presenta cuando hay alta humedad relativa y lluvia
constante. Estos sintomas aparecen como pequefios puntos negros, que se
combinan para hacer que las flores y los frutos pequefios se arruguen, se
sequen y mueran [18].

1.5.1.4. Imagen digital

La figura bidimensional son funciones f(x,y) donde x e y simboliza el eje del
plano. f(x,y) representa la magnitud o nivel de gris de la imagen en ese

punto. Si X e y son reservados y estan acotados, la efigie es digital.[19].

Fig. 2 Nivel de gris de la imagen [19]

a) Intensidad: La cantidad fisica que mide la luz presente y que esta
relacionada con la energia es lo que se cuantifica de 0 a 255 en ocho bits
por tono.

b) Brillo: Debido a la adaptacion del ojo, una percepcién humana

causa relacion entre brillo e intensidad no es sencilla.

1.5.1.5. Adquisicion de imagenes
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El tipo de imagenes que nos interesan son producidas por una
combinacién de una fuente de "iluminacion" y elementos de la escena que
reflejan o absorben energia de esa fuente. Recuerde que esta
"iluminacion" también puede ser un radar, un infrarrojo o una fuente que
no sea EEM, como el ultrasonido. Dependiendo de la naturaleza de la
fuente de luz, los objetos pueden reflejar o transmitir la energia de la

"luz".[20].

a) lluminacién: La cantidad de luz incidente de una fuente de luz en una

escena.

b) Albedo: La cantidad de luz reflejada por los objetos en una escena.

una combinacion de ambas formas:

fO,y) =il y)r(x,y)

FO1: Cantidad de luz reflejada

Donde

0<i(x,y) <o

Y

0<r(xy) <1

La ecuacion establece que la reflectividad varia de 0 (impregnacion
completa) a 1 (reflexion total). La naturaleza de i(x,y) esta definido por la
fuente de luz, y la naturaleza de r(x,y) esta establecido por las propiedades
del objeto. Esto también se aplica al caso en que la imagen se forma por

la transmision de "luz" [20].
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Fig. 3 Ejemplo del proceso de adquisicion de una imagen digital [20]

1.5.1.6. Procesamiento digital de imagenes

Quizas los primeros intentos de manipular, almacenar e imagenes
ocurrieron en la década de 1920, cuando se desarrollé un sistema para
transmitir fotografias a través de cables transatlanticos utilizando cédigos
telegraficos. Este sistema permitia codificar imagenes en 5 niveles de gris,
gue luego se mejor6 a 15 niveles de gris en 1929. El sistema degrada su

calidad de la imagen [20].

Si bien todas las configuraciones de proceso de figuracién discutidas
funcionan exactamente en los pixeles de la imagen anfitriona, esta
funciona correctamente en el sometimiento espacial. Cabe indicar que en
ciertos casos de procesamiento de imagenes se formulan mejor
transformando la imagen de inicio, colocando la tarea en cuestion en el
dominio de transformacion y aplicando la transformacién inversa al
dominio espacial. Su particularidad de clase en transformaciones lineales
bidimensionales, d,T denotada por (u,v), puede expresarse en forma

general.

~1_N-1
T(u,v) = Zmz yTOf(x YIr(x.y. u.v)
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F02: Transformacion lineal bidimensional

donde f(x,y) es laimagen de inicio llamada nucleo de experimento. Evaluar
u=0,1,2...,M-1y v=0,1,2,...,N-1. Como se mencioné anteriormente, X e Y
son variables espaciales, mientras que M y N son las dimensiones de fila
y columna de f. Las variables u y v se llaman la variable de transformacién
T(u, v) se llama transformada directa de f(x, y). Dado T(u, v), podemos

recuperar f(x, y) usando la transformacién inversa de T(u, V),

T(u, v) rati R|T(u, v)] o
f(x, y) —| Transform Operation II‘]\CISC‘ L g(x,y)
R transform
S—— —
Spatial TN — - Spatial
domain Transform domain domain

Parax=0,12..,M-1y Y=0, 1,2.., N-1, donde s(x, y, u, v) es llamar al ntcleo

de transformada inversa [21].

1.5.1.7. Pre-procesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes para detectar y extraer caracteristicas
requiere un esquema de trabajo que elimine elementos de la imagen que
afecten la adquisicion de regiones de interés y su posterior procesamiento
[20].

Veamos diversos filtros especificos y coémo influye en la imagen:

a) Un filtro que atenda las frecuencias altas y transmite las
reiteraciones descendentes se llama filtro de paso bajo.

b) Un colador con las caracteristicas no comun se llama filtro de
paso alto. El filtro de paso bajo tiene menos detalle que el filtro
original porque las reiteraciones altas estan atenuadas. Las
imagenes filtradas de paso bajo tienen variaciones de escala de
grises menos suaves porque se enfatizan los detalles de la escala

de grises de transicion [20].
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Fig. 4 Filtros pasabajas y pasaaltas [20]

Filtro Bilateral: Un filtro bilateral desenfoca una imagen utilizando una
combinacion no lineal de valores en la mediana de la imagen conservando
los bordes. El método es local, simple e iterativo, combinando colores en
base a su proximidad geométrica y similitud fotométrica, con valores
cercanos ponderados mas que valores lejanos en ambos dominios. La

imagen filtrada se obtiene mediante la siguiente ecuacion [21]:

i SieN; oG i)xj
TieN: w(i))

FO3: Filtro no lineal.

donde w son ponderaciones que es el peso aplicado a cada pixel xj en el
area Ni. Las combinaciones de los pesos de ambas tanto espacial ws y la

de color wc.
w(i,)) = ws(, Hxw (1))

FO4: Combinaciones de pixel
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donde ws y wc se definen por

PINCAO)
s\bJ 20s?

o (@G ))
w0y = et L

FO5: Filtro pasa alto, bajo.
Dado que os esta relacionado con el radio de la mancha, si s es alto, la
mancha sera mas grande, pero si os es grande, se pueden manchar
bordes significativos. ac determina cuanto contraste se conserva o se
desdibuja. Para valores bajos de ac se conservara casi todo el contraste,
mientras que para valores altos el comportamiento sera un frotis

gaussiano lineal [21].

Razones para desarrollar un método de pretratamiento.

Imagen Reduccitn del Reduccion | Realce de Imagen
Iricial Area de Trabajo ¥ de Fuido Contraste Preprocesads

Fig. 5 Metodologia de preprocesamiento [22].

A. REDUCCION DEL AREA DE TRABAJO

Se trata de reducir la imagen a areas que corresponden a objetos de interés
con el fin de reducir el tiempo de procesamiento en pasos siguiente y borra

objetos de fondo que no aportan informacion para el procesamiento.[22].

Recorte automatico: Al pasar una imagen binaria con una sola region,
determinar los pixeles més externos en las direcciones horizontal y vertical
de la region y recortar en el limite se conserva el contenido de la

imagen.[22].
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B. REDUCCION DE RUIDO

El zumbido es informacion que no sirve y ademas contagia la imagen. Esto
ocurre mientras la operacion y la digitalizacion, por lo que es imprescindible
un método de eliminacibn de ruido que conserve las caracteristicas

importantes tanto como sea posible [22]. Existen varias técnicas de:
Filtrado de mediana:

Funciona en una imagen cambiando el valor de intensidad de cada pixel
analizado de acuerdo con el valor de intensidad promedio del pixel.
un vecindario particular. La funcién primordial del
fitrado de mediana es hacer que los puntos con
intensidades muy diferentes sean muy similares a sus puntos cercanos y
eliminar puntos con intensidades demasiado altas y muy bajas [22.

La funcion de este filtro se muestra en la figura.

Imagen Entrada . , Imagen de Salida
144|146 | 141|137 122 144|146 | 141 (137|122
140 [144]138 [141]140| 140 [ 144138 [ 141] 140
[128]ao 55125 fres|  [128]1a0 [456[125]10s |
149 131] 136}105 [128] 140 131] 136|105 | 128
[122[122[149 128|140 | [122]122]149 [128]1a0 |
" [143[105 (121 137 [131] | 143105 [141 137 131

Valores de vecindad:
{105 125 131 133 136 138 140 141 144}

L mediana

Fig. 6 Funcionamiento filtrado de mediana [22]

Filtrado de Wiener.
Imaginar que la figuracion (x,y) estad contaminada con Zumbido albo

gaussiano w(x,y), necesitamos evaluar la sefal s(x,y) de la imagen
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contagiada con ruido a(x,y) y pasar el advertencia de ruido, utilizando
filtrado lineal adaptativo [22].
a(x,y) =s(x,y) +w(x,y)

FO06: Filtro de eliminacion de ruido.

Para la resolucion del ejercicio suponga que la sefial s(x,y) y el zumbido
w(x,y) tienen media cero y son muestras de procesos alternos
estacionarios. La valorizacién lineal s esta definida por la siguiente

expresion [22]:

S =a(x,y) ®=h(xy)
FO7: Estimacion lineal del error cuadratico.
donde h(x,y) es el estimador del error cuadratico lineal medio
C. REALCE DE CONTRASTE

El conjunto de las imagenes médicas tiene poco contraste y la mamografia
no es una exclusién. Por lo tanto, es primordial mejorar la trama de estas
imagenes antes de su siguiente proceso o analisis. Hay varios métodos para

aumentar el contraste, incluyendo:

Técnicas de realce por ampliaciéon del contraste.

La utilizacién clasica de contraste se basa en una jerarquia de ganancia
dada globalmente. Esta funcion esta determinada por un perfil de
modificacion elegido apropiadamente para lograr la mejora de contraste
deseada. Esta técnica mejora el contraste ajustando el histograma,
aumentando asi lo independizan del nivel de gris entre el fondo y los objetos.

[22].
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Técnicas de realce por ecualizacién del histograma.

Esta técnica de construccion de histogramas altera una imagen para que su
histograma tenga la forma precisa utilizando un escalado monoténico no
lineal, que redistribuye los calculos de magnitud de pixeles de la imagen de
inicio para que la imagen de salida tenga un reparto uniforme de magnitud.
Conseguir un histograma lo mas perfecto posible significa aumentar el
rango dinamico de los pixeles. [22].

Técnicas de realce por ecualizacién adaptativa del histograma.

Es bien sabido que no se puede lograr una buena mejora del contraste
cuando solo se usa informacion global porque los métodos globales
introducen efectos de abarrotamiento de intensidad. Para la solucion de
este problema existe el suavizado de histograma local, o adaptativo, que
tiene en cuenta las ventanas locales de cada pixel y va computar el nuevo
valor de magnitud en base al histograma parcial definido dada a cada
ventana. Ademas, el suavizado de histograma adaptativo es un operador
local colectivo, ya que su totalidad de pixeles de la ventana parcial ayudan
por igual a determinar el nuevo valor de pixel central. [22].

Esta clase de filtros actla directamente sobre los pixeles. Se dividen en
filtros lineales (basados en kernel o mascaras de convolucién) y filtros no
lineales. Un nulcleo o mascara de convolucion puede entenderse como una
matriz de coeficientes que, cuando se aplica a un pixel de destino (piense
en un pixel como un punto en el plano (X, y), logra una transformacion del
pixel de destino y sus vecinos piensa en la transformacion como una imagen

G(x,y)[23].
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Fig. 7 Filtrado en el dominio del espacio [23]

1.5.1.8. Segmentacién

En imagenes digitales, el fraccionamiento viene a ser el proceso de separar
o la division de una imagen para demostrar sus subregiones, El elemento
parcial u objetos de una manera que facilita su estudio. La segmentacion
también se puede definir como encontrar regiones de homoprotones y sus
limites utilizando algoritmos numéricos [22].

1.5.1.9. Espectro Electromagnético

Una distribucion seguida de longitudes de onda y frecuencias desde la

longitud de onda bien corta hasta la longitud de onda més larga [24].
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Fig. 8 Clasificacion del espectro electromagnético
Fuente: Radio Frecuencia Espafia

Tabla 1 Limites del espectro electromagnético segun su division
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Rayos Gamma <0.03nm

Rayos X 0.03-300 nm
Radiacion ultravioleta 0.30-0.38 um

Luz Visible 0.38-0.72 ym
Infrarrojo cercano 0.72-1.30 pm
Infrarrojo medio 7.0-1,000 pm (1 mm)
Radiacién microondas 1 mm-30cm

Ondas de Radio =30cm

Fuente: Introduction to Remote Sensing Fift Edition

Tabla 2 Limites de la luz visible segun los colores RGB

Azul 0.4-0.5pum
Verde 0.5-0.6 um
Rojo 0.6-0.7 um

Fuente: Introduction to Remote Sensing Fift Edition

1.5.1.10. Extraccion de caracteristicas

Hay diferentes modelos de pantalla o color. Los cuales se clasifican en dos
categorias. Algunos pueden ser sensoriales, mientras que los demés se
llaman perceptuales. La idea primordial de Get Features by Color es leer los
datos mas resaltantes en formato RGB de un objeto para crear datos
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representativos que se pueden usar en otros procesos para obtener

resultados.[25].

L J

N
==l o Wi
EEE

Fig. 9 Obtencién de caracteristicas del objeto por color [25]

Modelo sensorial. El modelo RGB basico viene utilizando colores primarios
normalizados de rojo, verde y azul. La cAmara y el receptor se basan en
este modelo. Sin embargo, al usarlo para el procesamiento de imagenes

(alineacion), surge un problema) [25].

Modelo perceptual. Modelo HSI (Hue, Saturation, Intensity) Esto tiende
visualizarse en modo transiciéon del espacio RGB al espacio perceptivo. En
inicios, los modelos de percepcién deberian aumentar a medida que

hacemos pruebas utilizando recursos para mejora [25].

Etiquetamiento. Al buscar un objeto por color, se busca su umbral y cuando
se encuentra, se cambia al valor definido. De esta manera, aparecen

valores definidos uniformes en la imagen [25].

[ 0[0{0/0{0l0/0{00[0l0]0 0l0/0o{ololo{ o o{0lo 0o
0[O o{o] o/l M o[ o{o] 0 olof 1ol oo 2/ 2[olof oo
"ﬂg%iinm 00 o/ 1] 11 1]o[02[22[ 00
qqqnnnq 00 of 1| to[olo[or2{ 2lo[0jo

Fig. 10 Etiquetamiento [25]
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Modelos de color. Su propoésito de este modelo (también conocido como
espacio o sistema de color) da facilidad a la especificacion de colores de
una manera estandar o generalmente aceptada. Este tipo de modelo nos
especifica que es un sistema de coordenadas y sus subespacios, en el cual

cada color puede simbolizar por un solo punto [20].

modelo HIS. Esto se conoce como modelo de color de matiz, saturacion e
intensidad (HSI) y separa los componentes de intensidad de informacion de
color en las imagenes en color. Por lo tanto, el modelo se convierte en
herramienta primordial para desarrollar algoritmos basados en las
descripciones intuitivas y naturales del color que hacen las personas. En
dltima instancia, el modelo RGB es adecuado para generar imagenes en

color, pero su aplicabilidad para la descripcion del color es limitada [20].

Conversion de RGB a HSI. Tal formula puede derivarse del razonamiento

geométrico que acabamos de ver. El componente de tono H viene dado por:

o
H=
360-©
Donde
eos -1 = [R-G]+R-B)
[(R—G)? + (R—B)(G— B)]%
SiB<G
Si=B>G

El componente S de saturacion:
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S=1—-3/(R+G + B))[min (R, G, B)]

Y el de intensidad:

I=(R+G+B))/3

Suponiendo sus valores RGB que son normalizados dentro del rango [0, 1]
y el angulo R se mide desde el eje rojo del espacio HSI. Un tono se puede
normalizar al rango [0, 1] dividiéndolo por 360. La entrada de valores RGB

estan normalizados, los demas componentes estan normalizados [20].

1.5.1.11. Support Vector Machine (SVM)

SVM es una solucion a problemas dificiles de clasificacion binaria y ahora
se utiliza para resolver otros tipos de problemas (regresion, agrupamiento,

clasificacion multiple).

En las tareas de clasificacion, las SVM caen en la categoria de
clasificadores lineales porque introducen separaciones lineales o
hiperplanares en el espacio de instancia de entrada original si estas

separaciones son separables 0 semiseparables. (ruido)[26].

Generalidades de las SVM

La construccion de Support Vector Machines (SVM) su base de
representacion es modificar o bosquejar un conjunto de datos concernientes
a una dimension dada n en un espacio dimensional sobresaliente utilizando
una funcion kernel. SVM se uso originalmente en la resolucion de problemas
en clasificacion y observacion de patrones, luego se extendio al estudio para
pronosticos de series de tiempo. La dificultad en la organizacién utiliza en
alcanzar soluciones cualitativas, como para decidir clase en datos de

ingreso o particularidad, entretanto los problemas tipo regresion vienen a
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ser los mas utiles en la obtencién de resultados cuantitativos, logrando

exitosamente salida humérica de los datos.[27].

Clase 1 'V

w.r.x—i—b: -1

Fig. 11 Puntos de entrada [28]

El punto de entrada estd en R”*2, por lo que SVM lo asigna a R"3 y hallar
un hiperplano cuyo rango separa y maximiza el borde m entre clases en

esta dimensioén [28], ejemplo de muestra en la figura Fig 11.
SVM Clasificacion Binaria Separables Linealmente
Dado un conjunto separable de ejemplos

S ={G1,¥1)) o G Y}

donde x; € R% e y; € {+1,—1} , podemos determinar el hiperplano de
clasificacion (ver Fig. 1a) en una funcioén lineal capaz de dividir el conjunto

dado sin error[26]:

D(x) = (Wyix; + - +wgxg)+b=w,x>+b
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Fig. 12 Separacién de hiperplanos en un espacio bidimensional a partir de
un conjunto de ejemplos que se pueden separar en dos clases: (a) ejemplos

de separacion de hiperplanos [26]

D f"f,"
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___________ 72
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= ’f»’ p
- . A ; :
Ry
P
/’/

Fig. 13 Hiperplano de separacion infinitos [26]

donde w y b son coeficientes reales. Para todos los “x” ejemplos juntos, el

hiperplano de separacion satisfaré las proximas restricciones:

w,x; >+b >0 siy; =+1

w,x; >+b <0 siy; =-1
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O también,

yiw,x; >+b) =0 6 y;(D(x)) =0

Fig. 14 Margen de un hiperplano de separacién: hiperplano de separacién

Optimo y su margen asociado (maximo) [26]

SVM Clasificacion Binaria Cuasi-Separables Linealmente

El hiperplano de separacién se define con variables de holgura, € _ii=1,...n,
que cuantifican ejemplos no separables, que estamos dispuestos a aceptar

[26], es decir:

yi(< w,xi > +b)a1 —€i, €ix0,i=1....n

Caso linealmente no separable

El dilema de aprendizaje de la seccion anterior se aplica a estos casos
linealmente dispersos, es decir, no hay corte en los datos de entrenamiento
porque los puntos del corte no se pueden clasificar correctamente. existen
sucesos de datos linealmente dispersos los cuales producen ruido debido a
errores de medicion en datos o algunos valores atipicos o extremo [27] (fig

15).
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Fig. 15 Datos atipicos en el proceso de clasificacion [27]

Estos pueden considerarse datos atipicos o mal clasificados. Esto no debe
tenerse en cuenta al buscar limites de decision, ya que puede cambiar el

resultado deseado y dar lugar a una clasificacion incorrecta.[27] (fig 16).

Margen
A ASTI oo Al
& && é . E ’-‘ © < ¢ Muvi_miq.:ljum bajistas
A A && i”h‘”i o O matl clasificados
A A A | IR %
AA A oo‘c’ o
A |
: < >

Fig. 16 Separacion de dos clases — Datos linealmente no separables [27]

Los triangulos y rombos negros son submuestras que impiden su

separacion. Extender este método SVM al caso separable no lineal [27].
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Y

Fig. 17 Hiperplano no-separable [26]

La variable de holgura mide la desviacion del borde marginal de la clase
conveniente. Por tanto, todos los ejemplos xi, Xj y xk son inseparables

€;, €; Ex> 0 Sin embargo, xi esta clasificado perfectamente, mientras que xj

y xk estan en el lado equivocado del limite de decision y, por lo tanto, estan

clasificados erroneamente [26].
SVM no lineales kernel machines

Estas no son funciones lineales y no pueden separar datos linealmente en
su espacio de entrada; Se debe utilizar un método que permita generalizar

el uso de SVM a tales problemas, [27].
xk(xk * W+ b) — 120Vk
Vi (xp *w + b) — 1+ €,20 donde €,20Vk

Estos datos de entrada no son separables linealmente y es posible
transformarlos en un espacio de singularidad de euclidiano de considerable

magnitud. Los datos en el espacio de entrada y la nueva ubicacién de
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llegada que utiliza el algoritmo de aprendizaje para la funcién.[27], como se

observa en la fig.18

Espacio de llegada

Espacio de entrada Kernel A A ﬁ//
Kix, *x) Fay &
YA
? A/ o ® @
' N AR
MBNR A A/ ee @
2D o¥ LA / .
AL DA
A el A AL BON L
¢e ¢ A INFONVNIN
* RBF, clasificador &&f—\- ’{0’ *
. rolineal Alg®® )2
N & AN
ﬂx Movimientos alcistas l'.’ ‘ ”.’ ﬁ
& Movimientos bajistas \\_’ |1l ,

Fig. 18 Transformacion de los datos a través del kernel [27]

Las funciones kernel repetidamente emplear por medio de SVM son:

Kernel lineal: Es recomendado utilizarlo en caso de vectores de datos

dispersos [27].
K(xl-,xj) = X; * Xj

Kernel polinomial: Se utiliza ampliamente para modelar relaciones no

lineales.

A medida que aumenta el parametro d (grado polinémico), la superficie de

clasificacion tiende a volverse mas compleja [27].

K(xi,xj) = (1 + x; * xj)d
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Kernel gaussiano: El mas utilizado es el ndcleo radial o ndcleo gaussiano.
El parametro o es el eje principal del hiperplano de separacion, el éxito de

la optimizacion depende del uso del método de validacion cruzada [27].

2
lel-'lel

202

K (x;x;) =exp(— )
Otras funciones kernel:
Neural (Sigmoid, Tanh) kernel:

K(xl-,xj) = tanh(ax; * x; + b)

Anova kernel:

k(i) = ) exp (<yix) )

L
Fourier series kernel:

sen(N + %2)(x, x;)

sen(%a(x;x;))

k(xi’x]') =

Spline kernel:

k

N
k(xi'x]') = 2 Xr'l.xr'] +Z(xi’ts) k + (x] - ts) k
s=1

r=0
Maquinas de soporte vectorial

El hiperplano esté disefiado como una métrica de decision para maximizar
la separacion entre clases positivas y negativas. EIl SVM aprende a
diferenciar entre objetos con movimiento alcista y bajista asignando un
vector X i € R% al conjunto de datos de entrenamiento y una clase yi € El

uso de un clasificador binario 1 y 0, funcion de decision en los datos
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proporcionados minimiza el riesgo de clasificar erréneamente datos futuros

[27].

Espacio de entrada R¥

Kernel
VAN Kix *x)
i

> >
L:>l>:>[:>
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caracteristicas H

Hiperplano de separacidn dptimo
¥
:“5.

8

.3’
v 0 0‘ L 4

Fig. 19 Implementacion de kernels [27]

Metodologia de validacién de los resultados

Ambos modelos utilizan medidas que cuantifican el desempefio esperado.

Para hacer esto, considere el concepto de matriz de confusion, una

herramienta de visualizacion utilizada en el aprendizaje supervisado, donde

cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones para cada

clase y cada fila representa el nimero de instancias de cada clase. Una de

las ventajas de las matrices de confusion es que facilitan determinar si un

sistema esta mezclando clases y proporcionan herramientas para

seleccionar el mejor modelo posible y excluir los menos buenos [27].

Total

Verdaderos positivos (VP)
P Verdaderos negativos (VN)
Falsos positivos (FP)

Falsos negativos (FN)

WValor real
Verdaderos Falsos
positivos positivos
falor
prediccion
Falsos Verdaderos
negativos negativos
Total P N

Fig. 20 Matriz de confusion [27]
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Los siguientes son los principales criterios de precision para los

experimentos de SVM:

VP+VN

Precision en la clasificacion total = ————
VP+FP+VN+FN

Precision en la clasificacion de verdaderos positivos = e

VN
VN+FN

Precision en la clasificacion de falsos negativos =

1.5.1.12. Reflectancia espectral
Es la relacion entre la potencia reflejada de un objeto y la energia suceso

en una extension de onda determinada. [7].

_ER(D)
PAZEID
Donde:
pa = = Reflectancia espectral

ER(A) = Energia reflejada

EI(1) = Energia incidente
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1.5.2 Definicién de términos basicos

Procesamiento de imagenes

Conjunto de técnicas aplicadas a las imagenes digitales para mejorar su calidad o
facilitar la bdasqueda de informacién. Algunas definiciones facilitan la comprension

del procesamiento de imagenes.

Proceso de adquisicién

La imagen digital se captura, se convierte, se digitaliza, se procesa y se almacena

en un disco duro o tarjeta de memoria.

Preprocesamiento

Proceso de preparacion de imagenes para su analisis, como: normalizacion, filtrado

0 ajuste.

Segmentacion de laimagen

Se basa en dividir e separar la imagen en regiones homogéneas facilitando el
andlisis.
Descripcién del objeto

Implica analizar y extraer caracteristicas relevantes del objeto, como: color, textura

y forma.
Pixel

El componente fundamental de una imagen digital mostrada en la pantalla. (picture

element).
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Imagen

Es una representacion visual de escena o0 concepto, se compone de pixeles

(unidades de color).

—
ol1]1]2
71665
116040
505112

Imagen de 16 pixeles

En cada pixel esta representada por n bits, entonces existiran 2n escala de gris
diferentes. Matematicamente, una imagen se representa por r= f(x, y), donde r es la

intensidad luminosa del pixel cuyas coordenadas son (X, ).
Espacio RGB

Se basa en la combinacion de tres sefiales de luminancia cromética distinta: rojo,
verde, azul (Red, Green, Blue). Una forma en simplicidad de obtener un resultado
especifico es verificar la cantidad de rojo, verde y azul deben de mezclarse para
obtener el color deseado, para lo cual se realiza la suma aritmética de los

componentes: X= R+G +B, representado graficamente por un cubo.
Verde Amarille
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Color

Una mezcla de tres colores especificos: rojo, azul y verde (RGB en inglés). A
continuacién, se presentan algunas definiciones béasicas para comprender los

espacios de color:

Brillo

Todo indica si un &rea esta regularmente iluminada.

Tono

Cabe Indicar parcial o total de un area pareciera ser similar al cualquiera de estos

colores rojo, amarillo, verde o azul.

Luminosidad

Diferenciacion de iluminacion en una zona con respecto a otra en la imagen.

Algoritmo

Conjunto de instrucciones definidas, reglas bien definidas, ordenadas y acotadas
permitiendo realizar una determinada accibn en pasos sucesivos sin levantar

sospechas de quien la realizara.

Espectro visible

Es el espectro de radiacion electromagnética visible para el ojo humano. Su longitud

de onda esté entre 400 y 700 nm.

Longitud de onda

Tiene que ver con la frecuencia y energia de la luz que determina cémo percibimos el

color.
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Reflectancia espectral

El porcentaje va de 0 a 100 fraccién entre 0 y 1 se utiliza para expresar la reflectancia
de la muestra. Cabe sefialar que los valores de reflectancia obtenidos son relativos
no son relativos para muestras que no son fluorescentes. La cantidad de
luz empleada para iluminar la  muestra. A lo que se hace referencia es a
la correlacion entre la energia electromagnética entrante y la energia reflejada de

la interfaz.
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2.2

Il MATERIALES Y METODO

2.1Tipo y Disefio de Investigacion

Bésica y aplicada, se define:
Investigacion bésica: Esencialmente, realizar trabajos experimentales o tedricos para
obtener nuevos conocimientos sobre los fenémenos y las bases de los hechos obser-
vables sin tener en cuenta su aplicacion o aplicacion particular.
Investigacidn aplicada: Existe un trabajo primitivo para adquirir nuevos conocimientos,
pero principalmente con un propésito practico especifico.
2.1.1. Tipo de investigacion
El presente trabajo es de tipo cuantitativo debido a la utilizacién de datos nu-
méricos para poder realizar mediciones y comparaciones. De acuerdo [24] la
investigacion cuantitativa los datos son producto de mediciones y se represen-
tan por medio de cifras y se deben analizar con métodos estadisticos.
2.1.2 Disefo de investigacion
Es cuasiexperimental ya que el presente trabajo de investigacion sera desa-

rrollado por el autor mismo.

Variables, Operacionalizacién

Durante la operacionalizacion de variables, demostrar como convertir una varia-
ble conceptual en una practica, utilizando indicadores que permitan cuantificar la varia-

ble:

2.2.1 Variable independiente

Maquinas en soporte de vectores

2.2.2 Variable dependiente

Deteccion automatica de la enfermedad lasiodiplodia del palto.
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2.2.3 Operacionalizacion de la variable

Defini-

Variable s Definicidon Dimensio- Indicado- ‘ Instru- |Valores| Tipo de | Escala de medi-
. cidén con- ; ltems . : .
del estudio ceptual operacional nes res mento finales | variable cion
Variable in- | Maquinas (Es un con- Cm = consumo | Documen- %  |Numeérica
depen- de so- junto de pro- | Eficiencia Consumo |de ram tacion cm =z"%
diente porte de cedimientos, de cpu. i
vectores técnicas y Cc= consumo de
métodos para Consumo  [cpu N
medir una va- de ram. Ce= zf n
riable directa-
mente de la
realidad, pro-
blema o feno-
meno a inves-
tigar)
Variable de- | Deteccién | Es la propor- Precision M=nUmero de | Se reali- %  |Numérica M TP,
pendiente automa- | cion de mues- clases zara (Z,zlm)
ticadela | tras correcta- | Desempeifio usando M
enferme- | mente diag- técnica de
dad lasio- | nosticadas TP=valores observa-
diplodia del total adecuadamente| cion
del palto
marcados como
positivos
FP= valores
errbneamente
marcados como
positivos
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Sensibilidad | M=nimero de | Se reali- % Numeérica (ZM TPi )
zara _.TPi+ FNi
clases usando =1 o
: técnica de

TP=valores observa-

adecuadamente| Cion

marcados como

positivos

FN=valores

marcados erro-

neamente

como hegativos
Porcentaje de | Inflexible Severidad P(i,j)=pixel de | Se reali- %  |Numérica | Z;;p(i,])
area de teji- la enfermedad zara TG 100
dos cubiertas usando
con sintomas o técnica de

T(i,j)=ndimero observa-

tc_)tal de cién

pixeles

segmentada
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2.3 Poblacién de estudio, muestra, muestreo y criterios de seleccién

2.3.1Poblacién

2.3.2

Muestra enfermedades de las ramas en las imagenes que fueron tomadas en
total son 150, que pueden ser detectadas como enfermas reales y enfermas

falsas (Anexol).

Muestra
La muestra de estudio aproximada con que trabajaremos es de 54 imagenes
digitales de las ramas buenas y 96 con la presencia de la enfermedad

lasiodiplodia capturadas en un ambiente no controlado.

2.4 Técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos, validez y confiabilidad

24.1

Técnicas de recoleccién de datos

Se usard las siguientes técnicas:

24.2

a) Observacion

Es un registro visual de lo sucedido en una situaciéon real segun el esquema
previsto, y los hechos relacionados se clasifican y registran segun la pregunta
de investigacion.

Instrumentos de recoleccidn de datos

b) Ficha de observacién

Las fichas de observacion se consideran un procedimiento de
investigacion cuyo contenido basico es la capacidad de utilizar herramientas
adecuadas para establecer relaciones entre hipétesis y hechos mediante la
observacion cientifica y la investigacion sistemética y ordenada. Las hojas de
observacion son herramientas que se utilizan para registrar descripciones

detalladas de lo que se observa y de lo que se estudia, y se cree que también
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permiten la recopilacion de datos basada en objetivos cuando se identifican

variables especificas.

2.5 Procedimiento de anédlisis de datos

Con base en la técnica de recoleccién de datos, profundizaré en las consideraciones:

A.  Enla primera fase se tomaran las imagenes obtenidas de la cAmara canon.

B. En la segunda fase se prepara la base de datos con imagenes obtenidos de la
camara.

C. En latercera fase se someten las imagenes digitales de los tallos sanos y enfer-
mos.

D. En la cuarta fase se implementara las técnicas de deteccidén en imagenes digita-
les.

E. Enla quinta parte se evaluaran los resultados.

Para evaluar cada técnica y descripcion de la forma utilizada en cada prueba, se

calcula la siguiente forma matematica:
a) Precision
es la proporcion de muestras correctamente diagnosticadas en la muestra total.

(5117 )
M

b) Sensibilidad

Tenga en cuenta cuanta luz se necesita para capturar la imagen; la cantidad de pixeles

distribuidos aleatoriamente aumentara.

(2;11%)
M
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c) Severidad

Porcentaje de area de tejidos cubiertas con sintomas.

Zi,]p(i'])

TG x100

2.6 Criterios éticos

Derechos de autor: En todos los materiales utilizados en el proceso del tema de tesis

se citara a los respectivos autores y se citard como colaboradores del trabajo.

Confidencialidad: Garantizar la proteccién de las fuentes y la identidad de los

involucrados en la investigacion como informantes.
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3.1 Resultados

RESULTADOS Y DISCUSION

Para evaluar el método propuesto, las muestras se dividieron en entrenamiento n

y pruebas de conjunto de datos. El conjunto de entrenamiento se usa para entrenar el

clasificador SVM, mientras que el conjunto de prueba se usa para predecir la precision

del clasificador. obtienes lo siguiente:

1e16
[ ]
3.0 - P
[ ]
251 * .
® [ ]
20 - b ™
* [ ]
[ ]
[ ]
10 - .
. . *
0.5 - .
™ P "
0.0 - .
0.0 0.5 10 15 20 25 3.0
1e16

Fig. 21 Clasificacion de clases SVM

La Fig 21 usando SVM. Este es un método para diferenciar las clases u objetos

en la imagen. En este proceso, el SVM diferencian la imagen de la muestra en 2 clases

con respecto al pixel de color de cada imagen utilizando un espacio n dimension.
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En la fig 22 muestra la caracteristica de dos clases tallo bueno y tallo malo, se
observa que el tallo bueno tiene menor intensidad de color y en el tallo malo es mayor

la intensidad de color, por la presencia de lasiodiplodia.
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Fig. 22 Intensidad caracteristicas de color
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Fig. 23 Resultados clasificacion del SVM

En la Fig 23 la precision del clasificador SVM para la enfermedad lasiodiplodia las
imagenes de pruebas utilizado en la clasificacion a someterse la muestra ensayada se
obtuvieron con una precision de 100% , en la sensibilidad describe un porcentaje de
clasificaciones exitosas de cada clase, en 'fl-score' se puede interpretar entre la
precision y la sensibilidad, el 'support’ describe el total de datos de cada clase tomadas
del dataset, el 'micro' es la suma de verdaderos positivos, falsos negativos y falsos
positivos, “macro” calcula la métrica de cada etiqueta y encuentra su promedio no
ponderado, y finalmente “ponderado” encuentra el peso promedio de cada soporte, es
decir. recuento real de casos para cada etiqueta, clasificacion 97% exitosa de ramas

enfermas y sanas.
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Para el resultado del clasificador SVM se dividen datos de entrenamiento y
pruebas, enviando al algoritmo de aprendizaje un 20% de pruebas para clasificar las
ramas malas y buenas. Obteniendo el dataset con sintomas de lasiodiplodia en ramas

mala una precision de 95% y en buena un 100% asintomatico.

10 1

0.8 1

0.6 1

0.4 4

0.2 1

00

mel\la I:uelna
Fig. 24 Precision del clasificador SVM de pruebas
En la Fig 25 de la matriz de confusién en la clasificacion total de numero de
muestras son 30, en los verdaderos positivos(VP), falsos positivos(FP), falsos
negativos(FN), verdaderos negativos(VN). Obteniendo como resultado una precision de

96% total al clasificar.
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Fig. 25 Matriz de confusion de resultados
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3.2 Aporte de lainvestigaciéon (opcional)

1

Adquisicién de A. Disefio de
imagenes A. Construir el protocolo la base de A. Caracterizacian
Digitales de adquisicién de datos por expertos
imdgenes 3 / 3. _ -
i ) B. Etapa de Caracterizar la
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. A, Redimensionamiento
C. Organizar la 4.
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las imégenes
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la clasificacidn B. Segmentacian del
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resultado autemdtica caracteristicas ona
final de la afectada
enfermedad
lasiodiplodia

Fig. 26 Método Propuesto

1. Adquisicion de imagenes digitales

A. Construir el protocolo de adquisicion de imagenes

La adquisicion de las imagenes fueron tomadas en la asociacion de
productores de palta Hass “Augusta Lopez Arenas” en la provincia de
Ferrefiafe distrito de Pitipo, dichas coordenadas de -6.560002, -
79.777984,estas imagenes digitales fueron tomadas con una camara de
marca canon semiprofesional de modelo SX50 HS de 12.1 MP(Mega-
Pixeles) a una distancia de 20cm, medidos con una regla graduada de
30cm, las imagenes fueron capturadas con un enfoque automatico sin
zoom, sin flash, sin filtros en un ambiente no controlado con una apertura
de la camara automatico entre el f/3 — /5, la cantidad de luz que necesito la
camara para hacer las fotografias se calcul6 de manera automatica con una

oscilacion entre el ISO 120-160
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Asociacion de productores de
palta Hass “Augusta Lopez
Arenas”

Canon SX50 HS

Capturadas con

Ambiente no controlado

-6.560002, -79.777984

Apertura automatica ‘

Eiitie F/3 —§/5 Regla graduada
Fig. 27 Protocolo de Adquisicion de Imagenes
Fuente: Elaboracién Propia

B. Disefio de adquisicion en el campo.

La adquisicion de imagenes en el campo se realizé de la siguiente
manera: se logré visualizar que los sintomas principalmente son
manifestados en tallos, en los que se tomaron las imagenes sobre ellos,
dividiendo esta adquisicion en tallos sanos y tallos enfermos, y esta a su
vez se subdividieron en tallos sanos de dimensiones pequefias, tallos malos
de dimensiones pequefias, tallos buenos de dimensiones grandes, tallos
malos de dimensiones grandes, tallos con nudos sanos y tallos con nudos
lastimados. considerandose como tallos con dimensiones pequefias en los
tallos secundarios que salian tallos principales cuyo grosor eran de 8 cm a
20 cm. Con respecto a los tallos con dimensiones grandes fueron
considerados tallos principales con grosores de 20 cm a mas. En cuanto a
la posicion de la camara fue considerada de acuerdo a como La enfermedad
se localiza en el tronco de tal forma que cubre toda la zona afectada por lo
gue las posiciones se consideran normales en posiciéon horizontal, angulo

alto, &ngulo bajo y cenital. asi los tallos afectados longitudinalmente y
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transversalmente. De esta manera se realizé la adquisicion de imagenes,
las cuales fueron guardadas en la micro SD sandisk, para posteriormente

agregarlas a la base de datos.

2. Construccion de base de datos
A. Disefio de la base de datos
Para este proposito del disefio de la base de datos, las fases de
entrenamiento y clasificacidn del sistema utilizan el repositorio de imagenes.
El nimero total de imagenes utilizadas en este estudio de investigacion es
de 150. Las muestras extraidas se dividen en muestras defectuosas y

muestras no defectuosas.

TalloChicoBueno TalloChicoMalo TalloGrandeBuen
o

TalloGrandeMalo TalloInterseccion TalloInterseccién
Bueno Malo

Fig. 28 Repositorio de imagenes digitales

Fuente: Elaboracién Propia

B. Etapade normalizacidn de carpetas e imagenes
Este paso de nuestra investigacion en la tarjeta de memoria SD sandisk
gue contiene las imagenes digitales se pas6 al computador para construir
la base de datos, se cred nuevas carpetas y se les nombré Tallos Buenos y

Tallos Malos.
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Tallos Malos Tallos Buenos

Fig. 29 Normalizacion de carpetas

Fuente: Elaboracién Propia

Organizar laimagen segun la clasificaciéon por nomenclatura

Para este paso de nuestra investigacion las carpetas se dividen en sub
carpetas Tallo chico, Tallo grande y Tallo Interseccion, del mismo modo las
imagenes fueron nombradas de manera similar como: TChBXX.jpg Tallos
pequefios demasiado buenos, TChMXX.jpg En tallos pequefios malos, en
tallos grandes buenos, TGBXX.jpg, en tallos grandes malos, TGMXX.jpg,

en tallos cruzados buenos, TIBXX.jpg, en tallos cruzados TIMXX.jpg malos

Tatlos Buenos Tallos Malos
! i ' 7
: TalloGrandeMalo Tallol
TalleChicoBueno TaloGrandeBien Tallolnterseccion TalloChicoMalo allolnterseccion

Bueno Malo
°

1 : l\11\ :

Ui | [ | |
b g ™, > A ", NS
s o
Tche 16801 16802 1801 T6MO1 TeMa2 O ™02
TCha! TChMOY
\ P ; g 5 g W z
= 6807 Tieos Teo? 5 o g

TChBos TChBo? TGBOS TG ToMI7 TIMOS ma?

TChIADS TONGT

Fig. 30 Imagenes segun la Clasificacion por nomenclatura

Fuente: Elaboracion Propia
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3. Caracterizacion de la enfermedad lasiodiplodia
A. Caracterizacion por expertos

Explica que la enfermedad sucede cuando las plantas experimentan
estrés hidrico. La lasiodiplodia es un hongo que eventualmente puede
permanecer en el tejido sin que la planta muestre sintomas. Esto ocurre
cuando el tejido se debilita por el estrés hidrico. Las esporas elementales
se forman en las ramas muertas, mostrando un color marrén oscuro a negro.
Los signos que presenta cuando las ramas afectadas son sometidas a
condiciones de alta humedad relativa de 95-100% se forma un moho gris
[3].

Explicé que el sintoma mas comudn de la marchitez por lasiodipldia es
la aparicion de cancros con exudados blancos y grumosos de varios
tamafios que se distribuyen indistintamente a lo largo de los troncos de los
arboles y ramas jovenes y maduros infectados. Se observaron dafios en
tallos y ramas, provocando la muerte gradual de los brotes infectados. [19].

B. Elaboracion de matriz de caracterizacion

Para este objetivo que es caracterizacion de la enfermedad

lasiodiplodia segun la escala de parcela de nivel de severidad: Asintomatica,

Inicial, Bajo, Moderado y Severo tienen un grado de dafio.

Tabla 3 Escala De Parcela Nivel De Severidad

Asintomatica 0

Inicial 05-1
Bajo 15-2
Moderado 25-3
Severo 35-4

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 4 Etapa de caracterizacion de lasiodiplodia

Image Estado Descripcién

Observacion

Etapa sana
Asintomatica gris
Etapa Inicial Pequefia é&rea de Enfermo

chancro que abarca

un color amarrillo e

amarrillo palido

Etapa Bajo Cancro ubicado a lo Enfermo
largo del tallo amarillo
palido

Etapa Moderado Cancrosis de color | Enfermo
marrén oscuro con
secreciones
blanquecinas  como
sal.

Etapa severo Necrosis de color Enfermo

marrébn  oscuro a

necro que representa
la muerte regresiva.

Fuente: Elaboraciéon Propia

4.  Preprocesar las imagenes
a) Redimensionamiento de imagenes
Para poder realizar las pruebas experimentales, se procedi6 a

redimensionar las imagenes y estandarizarlas segun la posicion en que
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fueron tomadas. El primer grupo es de imagenes tomadas en posicion
horizontal con una resolucion de 450 pixeles de ancho y el segundo de 252
pixeles de largo (Anexob5). El segundo grupo esta conformado de imagenes
tomadas en posicién vertical con una resolucion de 252 pixeles de ancho y
el segundo de 450 pixeles de largo, se consider6 para amos casos la misma
resolucion debido a que al momento de redimensionar las imagenes
tomadas en posicion vertical, automaticamente se pasaban al modo
horizontal Cada conjunto estd formado por el mismo nimero de regiones

infectadas y sanas.

TChBO1 TChB02 TChBO3 TChBO3 TChBO& TChBO7 TChBO8 TChBO9 TChB10 TChB11

m.u-m.-. I

TChB12 TChB13 TChB14 TChB15 TChB16 TChB17 TChB18 TChB19 TChMO1 TChMO02 TChMO3

TChMO05 TChMOG TChMO7 TChMO08 TChMO09 TChM10 TChM11 TChM12 TChM13 TChM14

> : ] e —
TChM15 TChM16 TChM17 TChM18 TChM19 TChM20 TChM21 TChM22 TChM23 TChM24 TChM25

Fig. 31 Imagenes redimensionadas 252 pixeles x 450

b) Segmentaciéon del fondo de imagen.

Para iniciar el preprocesamiento de la imagen, es conveniente eliminar partes de
la imagen que no sean necesarias para el procesamiento, de modo que se elimine
el fondo de la imagen, dejando solo el area de interés para el estudio. Dicho
proceso utiliza el algoritmo grabcut (Anexo6). Esto nos permite extraer

automaticamente areas de primer plano.

65



G_TChB19 G_TChMO1 G_TChM02

L]

G_TChMO3 G_TChM04 G_TChM05

Fig. 32 Segmentacién del fondo de la imagen

La férmula de grabcut es la siguiente:

a) Asigna fondo del primer plano GMM

a, = 0 and a,, = 1 respectively

b)  Asigna componentes GMM pixeles

k, = argminD,, (an,knre, Zn)
kn

c) Aprender pardmetros GMM de datos Z

o . U(a,k,06,2)
— = arg min o

d) Estimar la segmentacion: utilizar corte min para resolver:

min min E(a,kJG,Z )
{a,:neTu} k
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c) Escaladegrises
Para encontrar el espacio de color mas adecuado, se elige
principalmente el espacio de color rgb2grey. Este espacio pretende
proporcionar un espacio perceptualmente uniforme entre dos intensidades
de color, donde cada celda de la matriz de la imagen en escala de grises
esta representada por 1 pixel. Esto corresponde a 1 byte, lo que permite

256 niveles de gris. de 0 (negro) a 255 (blanco) (Anexo7).

A pesar de que el espacio de color RGB es demasiado sensible a cambios en
la iluminacién, y los histogramas pueden variar mucho de una imagen a otra,
segun (Finlayson, Schiele, & Crowley, 1998) este efecto se puede reducir
normalizando la imagen, de tal manera que se alcancen mejores resultados al
momento de discriminar entre la regién sana de la infectada. Por lo tanto, antes
de comparar histogramas de dos regiones, los normalizamos, una técnica que
implica expandir los valores de intensidad de pixeles de cada canal para cubrir

todo el rango de valores de pixeles.
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5.

Segmentacion

a.

Segmentacién otsu

El objetivo de la segmentacién es reducir la representacion de una
imagen a otra que sea mas significativa y mas facil de analizar, resaltando
las caracteristicas relevantes cuando sea necesario. Para esta fase de
investigacion se precedio a utilizar el algoritmo otsu para las imagenes
separando el fondo quedandonos con el tronco que es nuestra regién de
interés, la notacibn matematica del algoritmo, luego el codigo fuente del

algoritmo otsu que se esta implementando en Python

Fig. 33 Imagen binarizada
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Umbral éptimo:
T = max (0?)
Donde:
a) Varianza:
6% = wB(uB — )+wF (uF — p)?

b) Probabilidad Acumulada:

¢) Media Acumulada:

k
pk = Z i.Pi
i=0

d) Probabilidad Acumulada:

_ Mk
He= wk
B: Corresponde al fondo de la imagen (“Background”)

F: Corresponde al objeto de la imagen (“Foreground”)

Segmentacién histograma

En la segmentacién de histograma en hsv se convierte la imagen RGB
normalizado en el espacio hsv. El espacio de color hsv se ha utilizado
principalmente para la segmentacion de la enfermedad del palto debido a
razones siguientes: la imagen original se convierte a cielab, haciendo una
conversion de color, se separa el canal 'b' de la imagen BGR a hsv
obteniendo los valores max y min en hsv la zona infectada puede ser
facilmente detectado, la diferencia de color de la discriminacién humano
puede ser pronunciada directamente por distancia en el espacio de color

hsv, la intensidad y componentes cromaticos se pueden utilizar por

69



separado y los puntos del tallo infectado forman agrupaciones en el espacio
hsv.

En esta investigacibn de segmentacion en histograma lo que se
procedio es convertir a espacio de color cielab en la fig 34. La muestra del
resultado donde se puede observar el color ‘b’ del espacio de color gr en la
fig 35. Pasando asi al espacio de color hsv (matriz, saturacion, valor)
obteniendo los valores minimos y méximos. En la fig 36 se muestra el
resultado del hsv. Estos valores del hsv que define el rango del color de la
imagen en la fig 37. y finalmente se obtiene como resultado los niveles de
bits y la méascara de la imagen original en la fig 38 convirtiendo a espacio

de color RGB

Fig. 34 Imagen de espacio de color cielab

Fig. 35 Canal azul de la imagen
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Fig. 36 Imagen de espacio de color hsv

Fig. 37 Binarizacion de la imagen

Fig. 38 Imagen original del espacio de color RGB

El paso del espacio RGB al HSV viene dado por las siguientes ecuaciones:

(R—G)+(R-B)
2J(R—GZ:+(R—B)G—-B)
2w — rcos (R—6)+(R—B) ,B>G
2J(R—G)P+(R—B)(G—B)
max(R, G,B) — min(R, G, B)
max(R,G,B)
max(R, G, B)
=

arcos

H=
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Extraccion de caracteristicas

En extraccion de caracteristicas el descriptor de color ha sido ampliamente
utilizado para la imagen de recuperacion ya que es muy estable y robusto. el
histograma en hsv definir probabilidad de intensidad de los tres canales de color.
La extraccion de caracteristicas de color parcial enferma se extraen los canales
R de la imagen segmentada. el color como media y la desviacion estandar en tres
planos R, G, B se calculan. Obteniendo el total de caracteristicas de la media del

color.

Fig. 39 Imagen de caracteristica de color

En la fig 40 muestra el vector de caracteristica esto se puede hacer mediante
el uso de histograma RGB. Esta técnica, el color de la imagen se consideran para

salir con las caracteristicas que representa la imagen.

72



8.8286499

@.eecicdaes

8.8286499

8.8323478

8.ee808028

8.8255815

8.351561

8.8885876

8.8313885

8.588599

8.8366718

8.8221876

8.86419838

8.8956218

5.52181

14.9885

3.86676

2.19597

1.92838

B.18875

1.77418

4.25578

1.75838

5.36438

3.53639

3.11652

3.69586

B.38932

Fig. 40 Imagen de caracteristica de color

7.

Implementacién de SVM

Para este objetivd de implementaciéon de Support Vector Machines (SVM) el
algoritmo de aprendizaje supervisado se utiliza como una herramienta de
clasificacion. SVM maximiza el margen entre los datos de entrenamiento y limite
de la clase, transformando los datos de espacio de entrada en un espacio de alta
dimensién de caracteristica dando al vector como entrada al clasificador. Los
vectores de caracteristicas de las imagenes de base de datos se dividen en
entrenamiento y prueba. El rendimiento del clasificador se mide comparando las

etiquetas predichas y los valores reales.

En la clasificacion del SVM se utilizé para clasificar la enfermedad del palto,

separando el limite de la clase sana y enferma. Los algoritmos implementados en

el clasificador de iméagenes del palto al momento de entrenar dos clases se
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pueden generalizar la clasificacion del objeto por la caracteristica de color para

reconocer el estado de descomposicion del tallo por su color.
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Fig. 41 Imagen de clasificacion multiclase SVM

Para poder clasificar las dos clases de tallos buenos y sanos se realiz6 la

extraccién de caracteristicas de color. En la fig 42 se muestras las caracteristicas

de color de tallos buenos y tallos malos
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Fig. 42 Imagen de caracteristica de color

8.  Resultado final
Se obtiene como resultado la clasificacion de las clases del tallo buenos vy tallo
enfermo con el 20% de pruebas al clasificar la enfermedad de lasiodiplodia
mostrando con una precision de 100% en los tallos buenos y 95% en los tallos

malos. En la fig 43 se muestra la clasificacion de precision del clasificador SVM

10 4

0.8 -

0.6 4

0.4 -

0.2 1

00 4=
mala buena

Fig. 43 Precision del clasificador SVM de pruebas
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V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

a.

Se logré obtener un gran repositorio con excelentes imagenes en las cuales
se pudieron estudiar para determinar lo positivo y negativo que podemos

encontrar y en este caso mas centrado en la enfermedad lasiodiplodia.

Para caracterizar a la enfermedad lasiodiplodia se consulté a expertos, y se
elabora la matriz de caracterizacién segun la escala de parcela de nivel de

severidad: asintomatica, inicial, bajo, moderado y severo.

Se procesaron las imagenes obtenidas y como funcion se obtiene que se pudo
detectar la enfermedad lasiodiplodia en los tallos en las cuales a partir de este
estudio se puede tratar de difundir e informar para que los agricultores puedan

tratar esta enfermedad en sus cultivos.

La técnica de maquinas de soporte de vectores se clasifico los tallos buenos y

tallos malos para detectar la presencia de la enfermedad de lasidiplodia

Los resultados de clasificacion del SVM obtuvo un 100% en los tallos bueno y
100% en los tallos malos demostrando que es mas preciso al detectar la pre-

sencia de lasiodiplodia

4.2 Recomendaciones

Gracias a la parte tecnoldgica en sistemas se ha permitido con precision determinar y

detectar las diferentes caracteristicas que trae esta enfermedad en la agricultura de palto has
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ANEXOS

Seran enumerados considerando:

Instrumentos de recoleccion de datos.

- Consentimiento informado (Si la investigacidn se orienta a recopilar datos de personas).
- Carta de autorizacion para la recoleccion de la informacion.
- Evidencias de ejecucién.

Otros que considere pertinente.

Anexol: Poblacién de la enfermedad

] Totl Dfetp E Redes E Rl Prsiion
Prehal|
Trefall.

La poblacion de la enfermedad puede ser detectadas como enfermas reales y enfermas falsas

Anexo2: Lugar para recolectar las imagenes

La adquisicion de las imagenes fue tomada en la asociacion de productores de palta Hass

“Augusta Lépez Arenas” en la provincia de Ferrenafe distrito de Pitipo



Anexo3: Adquisicion de iméagenes

La adquisicién de imagenes en el campo se logré visualizar que los sintomas principalmente
se manifiestan que el cancro se ubica a lo largo del tallo, por lo que se tomaron imagenes
sobre ellos.

Anexo4: Repositorio de imagenes digitales

TalloChicoBueno TalloChicoMalo TalloGrandeBuen TalloGrandeMalo Tallolnterseccién TalloInterseccién
o Bueno Malo

Se utilizé un repositorio de imagenes para el entrenamiento del sistema como para la etapa
de clasificacion.
Anexo5: Cédigo fuente redimensionamiento de imagenes

foo = Image.open("D:\Paltitas\TChBe@1l.jpg")

foo = foo.resize((450,252),Image.ANTIALIAS)
foo.save("D:\Paltitas\TChBOl.png",quality=95)



Anexo6: Cddigo fuente del algoritmo grabcut

3 import numpy as np
4 import cvl as cv
5

6 import sys
7

& class App():

] BLUE = [255,8,0]

18 RED = [8,8,255]

11 GREEN = [@,255,8]

12 BLACK = [@,8,8]

13 WHITE = [255,255,255]

14

15 DRAW BG = {'coler' : BLACK, 'wval' : @}
16 DRAW FG = {'color’ : WHITE, "wval' : 1}
17 DRAW _PR_FG = {'color® : GREEN, ‘wal' : 3}
18 DRAW_PR_BG = {'color’ : RED, “wal® : 2}

19
28

21 rect = (8,8,1,1)
22 drawing = False
23 rectangle = False
24 rect_over = False

25 rect_or_mask = 189
26 value = DRAW_FG
27 thickness = 3

28

29 def onmouse(self, event, x, y, flags, param):

EL )

21 if event == cv.EVENT_RBUTTONDOWN:

32 self.rectangle = True

33 self.ix, self. iy = x,y

34

35 elif event == cv.EWENT_MOUSEMOVE:

36 if self.rectangle == True:

37 self.img = self.img2.copy()

3g cv.rectangle{self.img, (self.ix, self.iy), (x, y), self.BLUE, Z)
39 self.rect = (min(self.ix, x), min{self.iy, y), abs{self.ix - x), abs(self.iy - y))

48 self.rect_or_mask = @



def

elif event == cv.EVENT_RBUTTONUP:
self.rectangle = False
self.rect_over = True
cv.rectangle(self.img, (self.ix, self.iy), (x, y), self.BLUE, 2)
self.rect = (min(self.ix, x), min(self.iy, y), abs(self.ix - x), abs(self.iy - y))
self.rect_or_mask = @
print(" Presionar la tecla 'n’ para hacer cambios ‘\n")

if event == cv.EVENT_LBUTTONDOWN:
if self.rect_over == False:
print("dibujar el rectangulo \n"}
else:
self.drawing = True
cv.circle(self.img, (x,y), self.thickness, self.value['color'], -1)
cv.circle(self.mask, (x,y), self.thickness, self.value['wval'], -1)

elif event == cv.EVENT_MOUSEMOVE:
if self.drawing == True:
cv.circle(self.img, (x, y), self.thickness, self.value['color'], -1)
cv.circle(self.mask, (x, y), self.thickness, self.value['val'], -1)

elif event == cv.EVENT_LBUTTONUP:
if self.drawing == True:
self.drawing = False
cv.circle(self.img, (x, y), self.thickness, self.value['color'], -1)
cv.circle(self.mask, (x, y), self.thickness, self.value['val'], -1)

run(self):

if-len(sy;.argv) 2:
filename = sys.argv[l] # comenzar a dibujar

else:
print(“"No se ha introducido ninguna imagen de entrada, vuelve a cargar la imagen predeterminada, D:/invll/proce:s

filanama = "N /inull/Ararecamisantn imacenac/imaceanac ftranrn 2 51 nng'



81
82
83
84
85
86
87
B8
89
9@
91
92
93
54
95
96
57
98
99
168
181
1z
183
184
185
186
187
188
189
11@
111
112
113
114
115
116
117
118
119

self.img = cv.imread(cv.samples.findFile(filename))
self.img2 = self.img.copy()

self.mask = np.zeros(self.img.shape[:2], dtype = np.uint8)
self.output = np.zeros(self.img.shape, np.uint8)

cv.namediindow( ' salida")

cv.namediindow( 'entrada’)

cv.setMouseCallback( ‘entrada’, self.onmouse)
cv.movelindow( "entrada’, self.img.shape[1]+1@,98)

print(" Instrucciones: \n")
print(" Dibujar un rectangulo alrededor del objeto usando el boton derecho del mouse ‘n")

while(l):

cv.imshow('salida’, self.output)
cv.imshow( entrada’, self.img)
k = cv.waitKey(1)

if k == 27:
break

elif k == ord('@"):
print(" marcar regiones de fondo con el botdn izquierdo del mouse \n")
self.value = self.DRAW_BG

elif k == ord("1"):
print(" Marcar las regiones de primer plano con el botdn izquierdo del mouse \n")
self.value = self.DRAW_FG

elif k == ord("2"):
self.value = self.DRAW PR BG

elif k == ord("3"):
self.value = self.DRAW_PR_FG

elif k == ord("s"):

bar = np.zeros((self.img.shape[@], 5, 3), np.uint8)

5 R((5ely.1mg<, Da ely.1mg, par, selLy.output

res = np.hstack((bar‘,. SEL_;C,OutpL.I‘lt)) .

cv.imwrite('D:/invll/procesamiento imagenes/resultado/tronco_2 51.png’, res)



122 print("resetear \n"})

123 self.rect = (8,0,1,1)

124 self.drawing = False

125 self.rectangle = False

126 self.rect_or_mask = 128

127 self.rect_over = False

128 self.value = self.DRAW_FG

129 self.img = self.img2.copy()

130 self.mask = np.zeros(self.img.shape[:2], dtype = np.uint8)

131 self.output = np.zeros(self.img.shape, np.uintd)

132 elif k == ord('n'):

133 print(""" Para retoques mds finos, marque el primer plano y el [fondo después de presionar las teclas @-3
134 y presiocnar de nueve 'n’ \n""")

135 try:

136 if (self.rect_or_mask == @):

137 bgdmodel = np.zeros((1, 65), np.float64)

138 fgdmodel = np.zeros((1, 65), np.floated)

139 cv.grabCut(self.img2, self.mask, self.rect, bgdmodel, fgdmedel, 1, cv.GC_INIT_WITH_RECT)
148 self.rect_or_mask = 1

141 elif self.rect_or_mask ==

142 bgdmodel = np.zeros((1, 65), np.float64)

143 fgdmodel = np.zeros((1, 65), np.floated)

144 cv.grabCut(self.img2, self.mask, self.rect, bgdmodel, fgdmedel, 1, cv.GC_INIT_WITH_MASK)
145 except:

146 import traceback

147 traceback.print_exc()

148

149 mask2 = np.where((self.mask==1) + (self.mask==3), 255, @).astype('uintd")
158 self.output = cv.bitwise_and(self.img2, self.img2, mask=mask2)

151

152 print('Done")

153

154

155 if _ name__ == '__main__":

156 print(__doc_ )
157 App().run()
158 cv.destroyAllWindows ()

Anexo7: Cbdigo fuente escala de grises

def grises():
im = Image.open(ruta)

im2 = im
i=a
while i < im2.size[@]:
j=a
while j < im2.size[1]:
r, g, b= im2.getpixel((i, j))
g=(r+g+b) /3
gris = int(g)
pixel = tuple([gris, gris, gris])
im2.putpixel(({i, j), pixel)
j+=1
i+=1
g = im2.convert('L")
g.save('D:/invll/procesamiento imagenes/resultado/grises.gif")
imagenL = PhotoImage(file = 'D:/inv1l/procesamiento imagenes/resultado/grises.gif’)

global grisesito
grisesito = canvas.create_image(688, 158, anchor=NW, image=imagenL)
wventana.mainloop()



Anexo8: Anaconda

O Ana

File  Help

) ANACONDA NAVIGATOR

A Home

Applications on base (root)

_) ANACONDA NAVIGATOR

. Environments

Thanks For installing Anaconds!
.
N Learning
Anaconds Navigator helps you essily start important Python applications
and manage the packages in your local Anaconda installation. It also
. JupyterLab connects you ta online resources for earning and engaging with the Spyder
an Community Python, SciPy, and PyData community,
0354 2333
Aan extensible environment Fer intera| To help us improve Ansconds Navigater, fix bugs, and make it even line figures, scientific Prthon Development
and reproducible computing, based o casier For everyone to use Python, we gather snonymized usage with syntax EnviRonment. Powerful Python IDE with
Jupyter Notebook and Architectur| inFormation, just like most web browsers and mobile apps. tips, and more. advanced editing, interactive testing,

debugging and introspection Features
To opt out of this, please uncheck below (You can always change this
setting in the Preferences menu).

[ “es, I'd like to help improve Anaconda.
ok d don't show again o o

Documentation @ E

Glueviz Qrange 3 RStudio VS5 Code
Developer Blog 0133 3.19.0 1.1.456
Multidimensional data visualization across | Component based data mining Framewark. | | Aset of integrated tools designed tohelp | Streamlined code editor with support For
filas. Explore relstionships within and Data visuslization and dats analysis for you be more productive with R IncludesR | development operations like debugging,
[ ] o 2 among related datasets. novice and expert. Interactive workflows essentials and notebooks. task running and version control

Anexo09: IDE de spyder

A 333
Scientific Pvthon Development
EnviRonment. Powerful Python IDE with
advanced editing, interactive testing,
debugging and introspeckion Features

Spyder es un entorno de desarrollo integrado (IDE) multiplataforma de cédigo

abierto para la programacion cientifica en el lenguaje Python. Que se incluye con anaconda.



Anexo10: Librerias de Python

Nombre

g NumPy

’ / .
& matplotlib

3

4

5 |
Pythol

os Modules

* **_~Iseaborn




ASCIl Uppercase

NumPy : Acrénimo de Numerical Python. Su caracteristica mas potente es que puede

trabajar con matrices (array) de n dimensiones.

Matplotlib: es una libreria de graficos, desde histogramas, hasta gréaficos de lineas o

mapas de calor.

Pandas: se utiliza para operaciones y manipulaciones de datos estructurados. Es muy

habitual usarlo en la fase de depuracién y preparacién de los datos.

Scikit Learn: para machine learning: Construida sobre NumPy, SciPy y matplotlib, esta
libreria contiene un gran namero de eficientes herramientas para machine learning y
modelado estadistico, como por ejemplo, algoritmos de clasificacidn, regresion, clustering

y reduccion de dimensionalidad.

Seaborn: basada en matplotlib, se usa para hacer mas atractivos los graficos e
informacién estadistica en Python. Su objetivo es darle una mayor relevancia a las

visualizaciones, dentro de las tareas de exploracion e interpretacion de los datos.



Anexoll: Segmentacion

 Spyder (Python 3.7)

Archive Editar Buscar Cédigofuente Ejecuter Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver  Ayuda

N2 =0 rBBRG HEEEnp B BX £A € [cummm

ML )

Editor - Di\jacklsegmentar.py B X Explorador de variables 8 x
[ temppy []  probandotrainpy [[]  segmentar.py ] extraerpy [ LI -4 Ll

G original = cv2.imread( tronco 1 41.png’) | [Nombre Tipo Tamafio Valor

7

8

9 cielab = cv2.cveColor(original, cv2.COLOR_BGR2LAB)

16 hsv = cv2.cvtColar(gr, cv2.COLOR_BGR2HSV)

17

18

19

28

21 enfermo_min = np.array([128,255,148])

22 enfermo_max = np.array([128,255,174])

23 mask = cv2.inRange(hsv, enfarmo_ min, enfermo_max)

24

25

26

27

e o "l ag¢ | Terminal de IPython

29 res = cv2.bitwise_snd(original, original, mask-mask)

56 cv2.imshow( original ',original) e —

31 cv2.waitKey () 0 Temina 2 [ BTz

32 cv2. imshow( ‘mask’,mask) Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [MSC v. ~

33 cv2.waitkey(e) 1915 64 bit (AMDS4)]

34 cv2.imshow( res’,res) Type "copyright”, "credits” or "license” for more

35 cv2.waitKey(8) information.

IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.
cv2.cviColor(res, cv2.COLOR_RGB2BGR)
inal.copy() In [1]:
1
=6
(rsje) .
43 rojo = np.asarray(rojo
orint (nn.meanfroio)) v | Explorador de archives | Ayuda
Permisos: RW  Fin de linea: CRLF  Codificacién: ASCIT Linea: 21 Columns: 1 Memoria: 72%

® Spyder (Python 37) - O x

Archive Editar Buscar Cédigofuente Ejecuter Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver  Ayuda

N2 EZ0 rOBRG HEEEn B BX £A €3 [cummm

ML )

Editor -D:jacklsegmentar.py

[ temppyll]  probandotrainpy ] segmentarpy B extraer.py [

& X Explorador de variables g x

o &E% 2

21 Enfermo_min = np.array([128,255,148])

22 enfermo_max = np.array([128,255,174])

23 mask = cv2.inRange(hsv, enfermo_min, enfermo_max)

24

25

26

27

28

29 res = cv2.bitwise_and(original, original, mask=mask)
38 cv2.imshow( original ,original)

31 cv2.waitkey(8)

32 cv2.imshow( 'mazk’,mask)

33 cv2.waitKey(8)

34 cv2.imshow( 'res’, res)

35 ev2.waitkey(8)

36

37

38 final =
39 rojo

48 rojo[:,
41 rojo[:
42

cv2.cvitColor(res, cv2.COLOR_RGB2BGR)
inal.copy()

0] =0

1] =8

43 rojo = np.asarray(rojo)
24 print(np.mean(rojo))

43 df = pd.DataFrame(rojo.reshape(-1,1))
49 filepath = 'caracteristicas originales.xlsx’
50 df.to_excel(filepath, index=False)

51

52 rojo_filtrado =
53

np.ma.masked_where(rojo == @, rojo)
54 df = pd.DataFrame(rojo_filtrado.reshape(-1,1))

55 filepath = 'caracteristicas_sin_ceros.xlsx’

56 df.to_excel(filepath, index=False)

57 print(np.mean(rojo_filtrado))

| Nombre Tipo Tamafio Valor

‘ Terminal de IPython

03 Temina 1A D) TE Y

Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [MSC v. A
1915 64 bit (AMDE4)]

Type “copyright”, "credits” or "license” for more
information.

IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.

In [1]:

v | Explorader de archives | Ayuda

Permisos: RW Fin de Iinea: CRLF

Codificacién: ASCIT Linea: 21 Columna: 1 Memoria: 73 %



Anexol2: Extraccidn de caracteristicas

® Spyder (Python 3.7) - o X

Archive Editar Buscar Cédigofuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Heramientas Ver Ayuda

DsB%Ee rOBEDG MECEEw B BR FE € cumssum s

Editor -D:\fack\extraer py. & X Explorador de variables a x
[ tewppy ] probandotrainpy ] segmentarpy [ extraer.py B [- R TR 4 -3
1 import numpy as np ~ || Nombre Tipo Tamafio Valor
2 import cv2
4 import pandas as pd
5 from imutils import paths
6 import os
8
S def extraerMedia(imagen):
10
11 original = cvZ.imread(imagen)
12
13 cielab = cv2.cviColor(original, cv2.COLOR BGR2LAB)
14
15 gr = cv2.cvtColor(cielab, cv2.COLOR_RGB2BGR)
16 gr| 1=
17 gri:,:,2] = @
18
19
20 hsv = cv2.cvtColor(gr, cv2.COLOR_BGRZHSV)
21
22
23 | Terminal de IPython
24 enfermo_min = np.array([12@,255,148]) |
25 enfermo_max = np.array([126,255,174]) 03 Terminal /4 B LY
26 mask = cv2.inRange(hsv, enfermo_min, enfermo_max)
27 Python 3.7.3 (default, Mar 27 2819, 17:13:21) [MSC v. ~
28 1915 64 bit (AMDE4)]
20 Type "copyright”, "credits” or "license” for more
2 information.
31 .
3z res = cv2.bitwise_and(original, original, mask=mask) IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.
33
34 In [1]:
35 Final = cv2.cvtColor(res, cv2.COLOR_RGB2BGR)
36 rojo = final.copy()
37 rojo[i,:,8] = @ v
% rejeliid]-e v | Explorador dearchivos | Ayuda
& Spyder (Python 3.7) - o X

Archive  Editar  Buscar Cédigofuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Herramientas Ver  Ayuda

OB %“E@ POBDG M c=EcEp B BX £ €9 vt s 4

Editor -D:\jacklexracr.py 8 % | Explorador de variables 8 x
[ temppyll  probandotrainpy [ segmentarpy [ extaerpy B aLBE s -3

b 1] =@ || Nombre Tipo Tamario Valor

35 rojo = np.asarray(rejo)

48

41

4z

43

a4

45 media_rojo = np.mean(rojo, axis=(2, 1))

46

47 media = []

48 media.append(media_rojo[2])

49

56 return np.array(np.concatenate([medial))

51

52 ruta = "dataset/”

53 imagenRutas = list(paths.list_images(ruta))
54 total = len(imagenRutas)

55 labels = []

56 caracteristicas = []

57

58

59 for (i, imagenRutas) in enumerate(imagenRutas):

60

51 vector = extraertedia(imagenRutas) | Terminal de IPython

62 |

53 vector media = np.hstack([vector] G Temra a0 LA
64 nombre = imagenRutas.split(os.path.sep)[-2] Python 3.7.3 (default, Mar 27 2619, 17:13:21) [M5C v. ~
55 labels.append(nombre) 1915 64 bit (A"DS4)]

5 print("Medis de :"+nombre) Type "copyright”, "credits” or "license® for more

5 print(vector_media) information.

55 caracteristicas.append(vector_media)

69 IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.

70

71 In [1]:

72

73 df = pd.DataFrame(np.array(caracteristicas).reshape(-1,1))

74 Filepath = 'caracteristicas.xlsx’ .

75 df.to_excel(filepath, index=False)

v | Explorador de archivos  Ayuda

Darmmicne W Fin e limez CRIE  Codifirariine AGCTE limes: 48 Crlimna 1 Memansia 73 0



Anexo1l3: Clasificador SVM

@ Spyder (Python 3.7)

Archive Editar Buscar Cédigofuente Ejecutsr Depurar Terminales Proyectos Hemamientas Ver Ayuda

D= wEalp @@.I’ GMNe==np 0 XK F P & D [cusessaes

Editor -D:jacklprobandotrain.py & x| | Explorador de variables a8
[ tewppy ]  probandotrainpy B segmentarpy [0 extraer.py [ a & B % ]
4 #|| Nombre Tips Tamafo Valor
5 @author: Siguefias
6

7
& import pandas as pd
S import numpy as np
18
1

12

13 bankdata = pd.read_excel("caracteristicass.xlsx”, header=)
14

15

16

17 bankdata. shape

15 bankdata. head( )

19X = bankdata.drop('ctiquetas’, axis=1)
bankdata['etiquetas’].values

22 from sklearn.model _selection import train_test split
23 X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test size = 0.20)
24

25

26

27

28

29

30 np.X_train=[X_train.shape[8],1]

531 np.X_test=[X_test.shape[8],1]

32

33

34 from sklearn.svm import SVC

35 svclassifier = SVC(kernel="linsar’)

36 svclassifier. fit(X_train, y_train)

37y pred = svclassifier.predict(X test)

38

39
4% from sklearn.metrics import classification report
41

orint(classification reportly test

nred))

| Terminal de IPython

' Termnal ya B m~

Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [MSC v.
1915 64 bit (AMDG4)]

Type “"copyright”, "credits” or "license” for more
information.

IPythen 7.4.@ -- An enhanced Interactive Python.

In [1]:

v| Explorador de archivos | Ayuda

Permisos: RW Fin de linea: CRLF Codificacion: UTF-8 Linea: 14  Columna: 1  Memeria: 73 %
# Spyder (Python 3.7) - O
Archive Editsr Buscer Cédigofuente Ejecutsr Depurar Terminales Proyectos Herramientas Ver Ayuda
O LIEQ POBDRG HEEEH B BX £ € 9 b
Editor - D:\fack\probandotrain.py & X | Explorador de variables
[l temppy[d  probandotrainpy B segmentarpy [ extraer.py B3 e
~|| Nombre Tipo Tamafio Valor

20y = bankdata[ 'etiquetas’ ].values
21

22 from sklearn.model_selection import train_test_split

23 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = ©.20)

25

30 np.X_trail
31 np.X_test,
32

33

34 from sklearn.svm import SVC

35 svclassifier = suC(kernel='lincar’)
56 svelassifier.fit(X_train, y_train)

57y _pred = svclassifier.predict(X_test)

X_train.shape[0],1]
(_test.shape[8],1]

39
42 from sklearn.metrics import classification_report

41
42 print(classification_report(y_test,y_pred))
43

44 import numpy as np

45 from sklearn.metrics import confusion_matrix

46 from string import ascii_uppercase

47 import seaborn as sns

438

49 confm=confusion_matrix(y_test,y pred)

50 print(confm)

‘Clase %s'%(i) for i in list(ascii uppercase)[8:len(np.unique(y_pred))]]
.DataFrame(confm, index=columas, columns=columas)

=sns.heatmap(df_cm, cmap="Pastell’,annot=Trus)
55 grafica.set(xlabel="verdaderos’,ylabel="predicionss ")
56

57 print(pd.crosstab(y_test,y_pred,rownamess|

*verdaderos'],colnames=[ 'Predicc’ ], margins=True))

‘ Terminal de IPython

"0 Terminal 14 @ s

Python 3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:13:21) [MSC v.
1915 64 bit (AMDE4)]

Type "copyright”, "credits” or "license” for more
information.

IPython 7.4.8 -- An enhanced Interactive Python.

In [1]:

v | Explorador de archivos | Ayuda

Dermicne: B

Fin de linea: €01 E

Cadificaciane ITE-R Iineas 14 Columna 1 Memariz 73 %



