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RESUMEN

ANALISIS MEDIANTE TECNICAS DE SEGMENTACION DE IMAGENES DE
HOJAS DE PEPINO (Cucumis sativus) INFESTADAS CON CENICILLA
(Sphaerotheca fuliginea).

POR
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En este documento, se propone el reconocimiento de cenicilla (Sphaerotheca
fuliginea) en hojas de pepino (Cucumis sativus) basado en un método de
procesamiento de imagenes y vision por computadora. A fin de investigar esta
enfermedad es conveniente utilizar imagenes capturadas con dispositivos
fotograficos por la abundancia y diversidad de dichos dispositivos. Para llevar a
cabo el trabajo se establecieron dos ciclos de cultivo de pepino que se infestd con
cenicilla. A medida que se desarrollaba la enfermedad se tomaron fotos para
realizar el analisis. Se segmentaron las imagenes mediante las técnicas de
binarizacion umbralizada utilizando tres métodos, binarizacién en escala de grises,
binarizacion utilizando el método de color RGB y un algoritmo de k-medias con
centroides inicialmente localizados para la detecciébn de la enfermedad, se
comparan los resultados entre los diversos métodos. La binarizarcion analizada
sobre la escala de grises permitio localizar la enfermedad en base a un porcentaje
de los tonos mas claros al igual que la binarizacion con el modelo de color RGB,
aunque este Ultimo método analiza en cada una de sus capas previamente
disociadas, el algoritmo k-medias identificé grupos con caracteristicas similares
qgue la imagen presentaba a partir de los centros proporcionados. También se
realizd un analisis de deteccion de falsos positivos para todos los métodos con 25
fotografias previamente procesadas. Los resultados experimentales muestran que
el método de binarizacibn en escalas de grises propuesto programado en
MatLab® presenta mejores resultados para el reconocimiento de la enfermedad
gue los demas métodos.

Palabras clave: Segmentacién, Binarizacion, RGB, Gris, K-medias.
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ABSTRACT

ANALYSIS BY MEANS OF SEGMENTATION OF IMAGES TECHNIQUES OF
CUCUMBER LEAVES (Cucumis sativus) INFECTED WITH POWDERY MILDEW
(Sphaerotheca fuliginea).

BY
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In this document, we propose the recognition of powdery mildew (Sphaerotheca
fuliginea) in cucumber leaves (Cucumis sativus) based on image processing and
computer vision methods. In order to gain insight into this disease, it is convenient
to use images captured with photographic devices due to the abundance and
diversity of such devices. To carry out the work, two cucumber cycles were
established and infested with powdery mildew. As the disease developed, photos
were taken to perform the analysis. The images were segmented using three
threshold binarization techniques: gray scale binarization, RGB binarization and K-
means algorithm with initially located centroids. The results were compared
between the different methods. The gray scale binarization as well as the RGB
binarization allowed locating the disease based on a percentage of the lighter
shades, although the latter method analyzes each one of the different color layers.
The K-means algorithm identified groups with similar characteristics around
provided centers. A false positive detection test was also performed for all methods
with 25 previously processed photographs. The experimental results show that the
proposed gray scale binarization method programmed in MatLab® presents better

results for the recognition of the disease than the other methods.

Keywords: Segmentation, Binarization, RGB, Gray, K-means.
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INTRODUCCION

Cenicilla (Sphaerotheca fuliginea) es un hongo de importancia para el cultivo de
pepino (Cucumis sativus) producido bajo invernadero y campo abierto por su
fuerte efecto de patogenicidad ya que causa una gran pérdida de rendimiento
(Fan et al.,, 2014; Juérez et al.,, 2012). Los hongos causan estrés biotico
aumentando la produccion de especies reactivas de oxigeno (ROSSs) llevando a
un estrés oxidativo (Horbach et al., 2011). Dicho estrés conlleva a la muerte
celular por peroxidacion lipidica, dafio al ARN y ADN, a enzimas clave o la
oxidacion de las proteinas (Jajic et al., 2015; Shahid et al., 2017). La cenicilla es
un hongo no vascular que presenta crecimiento y proliferacion de estructuras en
el area inmediata donde se dispone la espora sobre la hoja (Kiss et al., 2010).
Por tal razén, los esfuerzos para el control del hongo se hacen directamente
sobre el area infectada con aplicaciones foliares (Liu et al., 2010; Pérez-Angel
et al., 2010). Lo lamentable es que las alternativas de control resultan ser en
ocasiones costosas y muy dafiinas para el medio ambiente (Chen y Ying, 2015;
Kim et al., 2010).

La produccion en invernaderos necesita de mas equipos y maquinas
especializadas y automatizadas para satisfacer necesidades de rendimiento y
monitoreo de enfermedades (Comba et al., 2010). Actualmente en la agronomia
se trabaja con analisis de imagenes para la deteccion de enfermedades como
un esfuerzo para la automatizacion de invernaderos (Lee et al., 2017; Chad
DeChant et al., 2016; Pryzant et al., 2017). Uno de los andlisis utilizado es la
segmentacion la cual divide una imagen en regiones basandose en la
clasificacion de cada uno de sus pixeles componentes, por ejemplo el color
(Angulo y Serra, 2005). La técnica de umbralizacion (T) es uno de los métodos
mas importantes de los que se auxilia a segmentacion de imagenes (Kaur et al.,
2012). El umbral es una funcién que convierte una imagen con diferentes
tonalidades en una imagen en blanco y negro (Al-amri et al., 2010).

Por otra parte, utilizar el algoritmo K-medias a resultado adecuado para resolver

problemas en la identificacion de regiones de interés como la de localizacion de



enfermedades en cultivos (Al Bashish et al., 2011; Dhanachandra et al., 2015).
Este algoritmo nos permite detectar areas mediante a la agrupacion de las
caracteristicas que la imagen presenta (Yong et al., 2010). Utilizando grupos y
centros adecuados para generar mejores resultados sin causar errores o
identificaciones innecesarias (Celebi et al., 2013). El algoritmo trabaja a partir
de la identificacion de centroides y posteriormente realiza un andlisis de las
caracteristicas vecinales de los pixeles de la imagen con lo cual realiza la
segmentacion por grupos (Celebi et al., 2013; Jain, 2010; Yong et al., 2010).

El problema de la segmentacién por binarizacion puede reducirse a encontrar
un valor adecuado de umbral. En esta investigacion se utilizaron dos técnicas
de segmentacion por binarizacién, uno segmentando en imagenes analizadas
en escala de grises, otro segmentando con base a las capas que nos
proporciona el modelo de color RGB y se utilizdé el algoritmo K-medias con
centroides localizados para la busqueda de grupos de interés al problema. A fin
de obtener un umbral adecuado se analizé el histograma de la imagen para
detectar el valor mas claro de la misma. La cenicilla como enfermedad es una
especie de hongo que produce manchas de color gris y en forma de
algodoncillo sobre la hoja, de tal manera que una forma de detectarla es a partir
del color més claro y tomando como margen inferior un determinado porcentaje.
Se detectaron areas con afectacion de cenicilla en hojas de pepino en 200
imagenes tomadas en dos ciclos de cultivos (marzo-junio y junio-septiembre,

2018) producidos bajo invernadero.
OBJETIVOS

Objetivo general.

Identificacion de los dafios ocasionados por Cenicilla (Sphaerotheca fuliginea)
en hojas de pepino mediante la segmentacion de imagenes digitales.



Objetivos especificos.

1. Elaborar un programa usando MATLAB® para la segmentacion de
imagenes digitales de hojas de pepino afectadas por cenicilla.

2. Determinar el valor del umbral para la segmentacion con las técnicas de
binarizacion en escala de grises, binarizaciéon en modelo de color RGB y
con la técnica de K-medias.

Identificar hojas dafiadas por presencia de cenicilla.
4. Obtener el area afectada por cencilla en las hojas de pepino a fin de

obtener el porcentaje de dafio ocasionado por el hongo.

HIPOTESIS.
Es posible detectar, mediante la segmentacion de imagenes digitales y usando
como umbral los colores més claros en las hojas de pepino afectadas por el
hongo cenicilla y conocer el porcentaje de afectacion de dicha enfermedad en la
hoja determinada por las técnicas de binarizacion en escala de grises,

binarizacion en modelo de color RGB y la técnica de K-medias.



REVISION DE LITERATURA.
Representacion digital de una imagen.

La discretizacion es el proceso que representa a una imagen analdgica en
forma aproximada por una serie de muestras igualmente espaciadas (Leijenaar
et al., 2015). Una imagen digital es la discretizacion tanto en coordenadas como
en tonos de gris de una imagen analégica (Molina et al., 2016). La imagen esta
definida por la funcion f(x, y), donde el valor de f en (X, y) es conocido como
intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto y los valores x y y son
coordenadas espaciales (Balaguer et al., 2010). Se habla de una imagen digital
cuando X, y y los valores de f son cantidades finitas y discretas (Korobiichuk et
al., 2016). De tal manera que un numero finito de elementos que tienen valor
particular y posicion definen totalmente a una imagen digital (Wang y Wang,
2014). Estos elementos son conocidos como pels, elementos de la imagen o
pixeles (Pan, 2011).

El uso de coordenadas representan las posiciones de los pixeles de una imagen
digital (Langerholc et al., 2013). Por convencion el origen de la imagen se
encuentra en el extremo izquierdo superior, denotado por la coordenada (x,y) =
(0,0), que indica que se encuentra en el primer renglon y en la primera columna
(Blaber et al., 2015). La siguiente coordenada del primer renglon es (x,y) =
(0,1), asi hasta llegar al pixel finito de la imagen, como se muestra en la Figura
1.



Figura 1. Representacion digital de una imagen.

Definicion de procesamiento y analisis digital de imagenes.

Al érea de la ingenieria que se dedica al analisis y a la manipulacion de la
informacion por medio de un procesador que puede contener una imagen digital
se le llama andlisis y procesamiento digital de imagenes (Cheddad et al., 2010).
El andlisis digital de imagenes se encarga de la extraccion de mediciones, datos
o informacion contenida en una imagen (Hall et al., 2010). Su principal objetivo
es facilitar la busqueda e interpretacion de informacién contenidas en las
imagenes a través de diferentes técnicas de analisis digital (Cheddad et al.,
2010; Hall et al., 2010).

Un sistema de andlisis de imagenes se distingue debido a que tiene como
pardmetro de entrada una imagen y cuyo producto es comunmente una salida
numerica, en lugar de otra imagen (Samretwit y Wakahara, 2011). Esta salida
es informacioén, en la mayoria de los casos estadistica, referente al contenido de
la imagen de entrada (Kim y Kim, 2013).

Por otra parte, las técnicas que se aplican a las imagenes digitales con el
principio de mejorar su calidad se le llama procesamiento de imagenes digitales
(Fontana et al.,, 2012). Engloba una serie de técnicas que comprenden
operaciones donde el origen es una imagen y el resultado final es otra imagen
ya procesada (Roman-Gonzalez et al., 2012). El valor del pixel en la imagen de

salida puede estar en funcion de los valores de sus vecinos, del valor de todos



los puntos de la imagen o del valor que tenia en la imagen de entrada
(Palomino et al., 2010).
El término especifico es importante, porque establece que el valor del resultante
este en funcidn del problema que se trata. De esta manera, un método que es
atil para realzar un determinado tipo de imagenes puede no serlo para otras
(Méndez-Vazquez et al., 2012).
El procesamiento y analisis de imagenes se ha desarrollado en respuesta a tres
de los mas grandes problemas concernientes a imagenes (Cuevas y Ortega,
2013):
1. Descripcion y segmentacion de imagenes para una etapa inicial de vision
robotica.
2. Mejora y restauracién de una imagen para interpretar mas facilmente su
contenido sobre una superficie.
3. La digitalizacién y codificacidon de imagenes que facilite la transmision,
impresion y almacenamiento de las mismas.
La mayoria de las técnicas de procesamiento y analisis de imagenes entran
dentro de la clasificacion que se resume en (Maini y Aggarwal, 2010):
* Mejora de la imagen.
» Restauracion de la imagen.
+ Compresion de imagenes.

* Segmentacion.

Mejora de laimagen

En el tratamiento se imagenes digitales la mejora de la imagen es el conjunto
de técnicas mas utilizadas y también mas sencillas (Maini y Aggarwal, 2010).
Durante el proceso, el objetivo principal es mejorar la calidad de la imagen con
la finalidad de que el resultado sea mas adecuado para una aplicacion en
especifico, ayudando a destacar las caracteristicas de interés de la imagen
(zhang et al., 2013).

El resultado obtenido de una técnica empleada en la mejora de una imagen es

evaluado mediante un criterio subjetivo; es decir, el encargado de determinar



cuanto una técnica ha mejorado cierto aspecto de una imagen es un experto en
la materia mediante la inspeccion de los resultados (Barbedo, 2013). Las
técnicas de mejora de la imagen son aquellos algoritmos de procesamiento de
imagenes destinados a resaltar, agudizar y/o contrastar determinados aspectos
de la imagen (Fridrich y Kodovsky, 2012). Por otra parte, ayudan a eliminar
efectos no deseados sobre ellas, como toda clase de ruido (aditivo, sustractivo,
multiplicativo, etc.), afinando sus caracteristicas (Denemark, 2014).

Es importante destacar que al utilizar algoritmos de mejora de la imagen se
deben considerar los siguientes aspectos (Alaghi, 2013; Denemark, 2014):

— Muchos de estos algoritmos suelen ser utilizados para formar parte de
otros algoritmos de procesamiento de imagenes mas complejos.

— La valoraciéon de los resultados es subjetiva, debido a que no existe un
criterio para saber que tanto se mejoro la imagen original, por lo regular
se emplean varias pruebas sobre la imagen hasta obtener los resultados
mas adecuados.

— No se afiade informacion nueva que no esté presente en la imagen. Tan
solo se resalta la informacion existente, para que pueda ser apreciada de

mejor manera por el ojo humano.

El conjunto de algoritmos de mejora de imagen comunmente es dividido en dos
grandes grupos (Alaghi, 2013; Denemark, 2014):

1. Algoritmos en el dominio de la frecuencia. Frecuentemente, estos
métodos son aplicados sobre los crecientes resultantes de la
Transformada de Fourier de una imagen.

2. Algoritmos en el dominio espacial. Se refiere a métodos que procesan
una imagen pixel por pixel, y en ocasiones tomando en cuenta un
conjunto de pixeles vecinos.

La Figura 2 muestra imagenes procesadas a través del software Image J

1.43u. Este software modifica las imagenes ya adquiridas agregando el ruido

a partir de la desviacion estandar para generar las imagenes simuladas a

diferentes valores de mAs (Brooks y Miller, 2012).



Figura 2. Mejora de la imagen.

Restauracion de la imagen

Estas técnicas tienen por objetivo corregir la degradacién sufrida por una
imagen (Arbace et al., 2013). Utilizar la restauracion de la imagen es debido a
gue en algunas ocasiones estas suelen ser distorsionadas al desplazar la
posicion de los pixeles varias posiciones de su posicién original o degradadas al
alterar los niveles de gris de cada pixel (LOpez-Rubio, 2010). En general, las
imagenes pueden ser degradadas debido a las siguientes razones (Xiao et al.,
2011):

» Imperfeccion en el sistema de captura de la imagen.

» Degradaciones sobre la imagen generadas por movimientos relativos

entre la camara de captura y el objeto

» Degradacion debida a condiciones atmosféricas.

» Imperfeccion en el canal de transmision de la imagen.
Al igual que la mejora de la imagen, la restauracién de la imagen incluye un
conjunto de técnicas de procesamiento que busca obtener mejoras en las
imagenes (Qian et al., 2011). Aunque en la restauracion de la imagen se

requiere definir un criterio objetivo para valorar la calidad de la imagen



resultante comparado a las técnicas de mejora de la calidad, las cuales basan
la evaluacion de sus resultados en procedimientos heuristicos y criterios
personales (Schmidt y Roth, 2014).

En la Figura 3, se ilustran como ejemplo los parametros de regularizacion
seleccionados para el método de reconstruccion con minimos cuadrados
restringidos (CLS) (Castillo et al., 2014). En la seccion de la derecha se puede
observar una seccibn especial para configurar el modelo de
mejoramiento/reconstruccion de la imagen éptica, la seccion de la izquierda es

la imagen degradada.

Figura 3. Restauracion de imagen con CLS.

Compresion de imagenes

La compresién de una imagen tiene por objetivo reducir la cantidad de bits que
ocupa dicha imagen en su representacion (Kirchner y Fridrich, 2010). La forma
mas comunmente utilizada para la compresion de imagenes es si después de la
compresion existe perdida de informacion o si la informacion de mantiene
(Stamm vy Liu, 2011). Diferenciando de esta manera los métodos de compresion
en so técnicas: métodos de compresion con pérdida de informacion y métodos
de compresion sin pérdida de informacion (Chowdhury y Khatun, 2012).

El proceso es reversible cuando una imagen es comprimida usando el método
de compresion sin pérdida de informacion pero utilizando esta técnica la
relacion de compresion alcanzada no es significativa (Heinz y Wiggins, 2010).
Es posible recuperar la imagen original previa al proceso de compresion a partir

de la representacion de la imagen en forma compacta (Stamm et al., 2010).
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Por otra parte, un proceso irreversible es utilizado un método de compresion
con pérdida de informacién, es decir, al aplicar el proceso inverso la imagen
recuperada no representara idénticamente a la imagen original (Chen y
Chuang, 2010). Estos métodos poseen la ventaja de permitir factores de
compresion elevados y posiblemente las pérdidas que el ojo humano logre
captar al ver ambas imagenes sean nulas (Lo y Hu, 2014). Para el
procesamiento de imagenes y video, es recomendable utilizar los métodos de
perdida de informacién. La compresidn de datos es el proceso de reduccion del
volumen de datos necesarios para representar una determinada cantidad de
informacion eliminando la proporcion de datos que contienen informacion sin
relevancia (Kang et al., 2011). Los datos con informacion sin relevancia, son
conocidos como datos de redundancia (Nilesh et al., 2013). La redundancia de
datos es un término importante en la compresion digital de imagenes, donde se
han identificado tres tipos de redundancias (Makbol y Khoo, 2013):

1. Redundancia de codificacion.

2. Redundancia entre pixeles; también conocida como redundancia
espacial, es la Unica que entra dentro del procesamiento y andlisis de
imagenes.

3. Redundancia psicovisual.

La compresién de datos se consigue cuando una o mas de estas redundancias
se reduce o elimina (Gupta y Choubey, 2015).

La Figura 4 es de tamafio 512 x 768 pixeles para un total de 512 x 768 =
393,216 pixeles 0 393,216 x 8 = 3, 145, 728 bits se aplico el cdédigo de Huffman
para esta imagen pudiendo comprimir el tamafio de almacenamiento y utilizar 3,
033, 236 bits 0 aproximadamente 7,714bpp (Lezama, 2017). Lo que representa

un pequefio ahorro en la cantidad de bits a guardar.
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Figura 4. Compresién de imagen utilizando el cédigo Huffman.

Segmentacion

A la técnica matemética que consiste en dividir en un conjunto de datos, en este
caso a la imagen, en subconjuntos llamados regiones o zonas que comparten
alguna propiedad se le denomina segmentacion (Martin Sotoca, 2017). La
segmentacion es un concepto usado en el tratamiento digital de una imagen. La
segmentacion de una imagen implica la deteccion, mediante procedimientos de
etiquetado determinista o estocastico, construyendo un modelo con los valores
digitales de la imagen en respuesta de la vision humana (Padrén-Pereira, 2013,
Angulo y Serra, 2005).

Los elementos de una distribucion digital de este tipo se denominan elementos
de la imagen o mas comunmente pixeles (Palomino y Concha, 2009).

Las técnicas de segmentacion pueden darse mediante agrupamiento de
pixeles, en algun espacio de colores de acuerdo a una 0 mas caracteristicas, o
usando el pixel como referencia para la segmentacion de los algoritmos que
usan agrupamiento difuso en los espacios de color (Angulo y Serra, 2005;
Martin Sotoca, 2017). Estas pueden ser basadas en el area, ya sea por
crecimiento de regiones o por division y combinacién de regiones, o bien,
segmentacion basada en orillas, la cual se divide en técnicas locales o globales
(Palomino y Concha, 2009; Baez Rojas et al., 2004).

En la Figura 5 se observa el proceso de segmentacion por umbralizacién de

niveles de grises, en la izquierda se muestra la imagen original Geostationary
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Operational Envi-ronmental Satellites (GOES), en el centro la imagen en escala

de grises y en la derecha la imagen segmentada (Gémez et al., 2013).

Figura 5. Segmentacion de imagen utilizando umbralizacién en escala de grises.

Proceso de segmentacién

Segun Palomino y Concha (2009), el proceso de la segmentacién consta de
seis pasos requeridos para el proceso, la obtencién de resultados y finalmente
la toma de decisiones con los resultados obtenidos, estos pasos se describen a
continuacion.
1. Adquisicion de la imagen.
2. Preprocesamiento, con la finalidad de: a) mejora de contraste, b)
eliminacién de ruido y la restauracion.
3. La segmentacién, doénde la imagen se divide en sus partes
constituyentes u objetos.
4. Descripcion o extraccion de caracteristicas.
Reconocimiento, que implica asignar significado a un conjunto de objetos
reconocidos.
6. Base de conocimiento.
Las etapas del procesamiento digital de una imagen se muestran en la Figura 6
(Palomino y Concha, 2009).
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Figura 6. Etapas del procesamiento digital de una imagen.

Métodos de segmentacion por la respuesta espectral

La segmentacion de imagenes trata de descomponer una imagen en las partes
gue la constituyen, es decir, los objetos de interés y el fondo, esto se realiza a
partir de unas caracteristicas locales (Chakrabarti y Zickler, 2011). La mayoria
de las imagenes estan constituidas por regiones o0 zonas que tienen
caracteristicas homogéneas (Dragut et al., 2010). La umbralizacion es el
método mas simple para la segmentacion de una imagen (Vala y Baxi, 2013). El
objetivo de la segmentacién es cambiar y/o simplificar la representacion de la
imagen de forma que la nueva imagen sea mas significativa y resulte mas facil
de analizar (Chakrabarti y Zickler, 2011; Vala y Baxi, 2013).

A partir de una imagen en escala de grises se puede utilizar la umbralizacion
para crear imagenes binarias (Hu et al., 2008). Gée et al. (2008) propusieron
aplicar un umbral sencillo determinado a partir del valor medio proporcionado
por el histograma de la imagen en niveles de gris, de tal manera que después
del analisis el fondo de la imagen (lo que no es cultivo o hierba) aparece en
color negro y las partes vegetales aparecen en color blanco.

Actualmente se esta utilizando las imagenes satelitales o implementacion de
drones para obtener imagenes de grandes dimensiones de terreno en poco
tiempo (Bhandari et al., 2014).
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Aunque se han implementado diversos métodos de segmentacion de imagenes
con diversas propiedades en diversas areas, en la agronomia aun existe sesgo
de error grande al poder identificar los problemas agricolas (Fallah et al., 2013).
Con el objetivo de segmentar la capa vegetal al analizar las imagenes de los
cultivos se han desarrollado diversas técnicas (Singh y Misra, 2017), las cuales
se pueden clasificar en los siguientes grupos:

1. Basadas en indices cromaticos (relativos al espectro visible).

2. Basadas en una umbralizacién especifica.

3. Basadas en aprendizaje.

indices de vegetacion (indices cromaticos)

Los indices de vegetacion (VI, vegetation index) son medidas empiricas
obtenidas al cuantificar y combinar dos o mas bandas del espectro
electromagnético, normalmente el infrarrojo cercano y la luz visible, que reflejan
la vegetacion (Candiago et al., 2015). Con los VI se trata de obtener datos con
los que caracterizar el tipo, la cantidad, el estado y la situacion de la vegetacion
en el escenario que se quiere analizar (Pefa-Barragan et al., 2011). Dentro de
estos indices es posible hacer una diferenciacion, por un lado, estan los que
emplean el espectro infrarrojo cercano (NIR) y por otro los que hacen uso
Unicamente del espectro visible (Bendig et al., 2015).

No es muy frecuente que las camaras tengan uno o varios canales destinados a
medir alguna de las bandas del espectro que ocupa el NIR, aunque sin duda
existen camaras multiespectrales e hiperespectrales que utilizan el NIR con tal
propdsito (Jurado-Expésito et al., 2003; Pefia et al., 2013; de Castro et al.,
2012). Normalmente, las camaras digitales estan equipadas con un filtro de
corte de infrarrojos, aunque se ha llegado a proponer modificar fisicamente la
camara para suprimirlo y equiparla con otros que dejan pasar una amplia gama
de radiaciones a partir del rojo (Rabatel et al., 2014).

Por lo general, los datos de los indices en los que se utiliza alguna banda del
espectro infrarrojo suelen obtenerse a partir de datos capturados por

plataformas remotas, en aplicaciones de teledeteccion, donde estas imagenes
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tienen naturaleza multiespectral o hiperespectral (Bhandari et al., 2012). El ojo
humano no es sensible a la region NIR por tal motivo s6lo somos capaces de
distinguir plantas a partir del verdor que estas representan dentro de las
imagenes a color, asi que NIR es menos intuitivo para el humano (Sankaran et
al., 2013).

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), se utiliza
habitualmente para determinar cubiertas vegetales, medir el crecimiento de las
plantas y controlar la producciéon de biomasa (Bhandari et al., 2012). Se define
mediante la siguiente formula, NDVI = (NIR - R) / (NIR + R), que utiliza la
componente espectral R y el NIR. EI NDVI ha sido utilizado en diversos trabajos
(Zarco-Tejada et al.,, 2012; Zhang et al., 2006; Perry y Davenport, 2007;
Hasegawa et al., 2010) y se ha demostrado que estd muy relacionado con el
indice de éarea foliar y la fraccion ocupada por la cobertura vegetal (Zarate-
Valdez et al., 2012). Torres-Sanchez et al. (2013) analizaron las diferencias
espectrales entre cultivos, suelo y malezas con los indices de vegetacion
Diferencia Normalizada Verde-Rojo (NDGRI), Vegetacion de Diferencia
Normalizada (NDVI) y Exceso de Verde (ExG), obteniendo con el indice NDVI
una mayor separabilidad espectral entre el suelo y la vegetacion.

En la literatura se han definido otros muchos indices, algunos derivados del
NDVI, que para detectar la vegetacion o alguna de sus propiedades utilizan el
NIR. Estos indices son:

» NG (Normalized Green), NR (Normalized Red), NNIR (Normalized Near
Infrared), Green-Red NDVI (GRNDVI), Green Ratio Vegetation Index
(GRVI, Sripada et al., 2006).

» Green Difference Vegetation Index (GDVI, Sripada et al., 2006).

» Green-Blue NDVI (GBNDVI, Wang et al., 2007), entre otros.

El NIR ademas de detectar la vegetacion, a veces se utiliza para diferenciar en
la vegetacion los distintos tipos de plantas, e incluso para clasificar las plantas
en base a alguna deficiencia nutrimental o ataque por patdogenos (Mahlein et al.,
2013). La vegetacion si posee buenas cualidades de salud refleja la mayor

parte de la luz infrarroja absorbiendo la mayor parte de la luz visible que le llega
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(Fiorani et al., 2012). Por el contrario, si esta enferma la vegetacion refleja

menos infrarroja y mas luz visible (Sankaran et al., 2010).

Umbralizacién

La umbralizacion es una técnica de segmentacion mas utilizada que se
preocupa en calcular y definir un umbral, con el objetivo de diferenciar los
objetos de interés respecto del fondo (Vala y Baxi, 2013). A partir de la
transformacioén de una imagen de color a escala de grises, se establece un
umbral a partir del cual poder decidir si un pixel es considerado como cualquier
otro material o como pixel que representa a la region de interés (Karasulu y
Korukoglu, 2011). De esta forma podemos generar una matriz binaria donde los
pixeles que identifican la regién de interés se etiquetan con el color blanco y el
resto con color negro (Zhang et al., 2010). En general, estas técnicas suponen
la solucion de un problema de segmentacion de dos clases (Wang y Zhang,
2012). Las técnicas basadas en la umbralizacion, también utilizan un método de
implementacion de umbral conocido como umbral dinAmico (Tavares, 2010).
Este tipo de umbral no solo actia considerando la imagen al completo sino
también las regiones de vecindad (Kamdi y Krishna, 2012).

Los algoritmos de umbralizacién obtienen el umbral a partir de una matriz
binarizada en dos clases existentes que se aplican generalmente en imagenes
gue han sido escalados a niveles de grises (Su et al.,, 2010). Gebhardt y
Kihbauch (2007) para lograr segmentar una imagen a color necesitaron
transformar dicha imagen en escala de grises a partir del modelo de color RGB

logrando asi la umbralizacion de las imagenes analizadas.

Segmentacion basada en aprendizaje

Las distintas naturalezas de las texturas estan dadas por los grupos que tienden
a unirse a partir de las caracteristicas que las imagenes a color proporcionan
(Kavitha et al., 2011).

La aplicacion de fuzzy o también llamado métodos borrosos han logrado

considerar la integracién de los pixeles, aunque estén en diferentes clases
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(Ciesielski et al., 2012). Lo cual genera buenos resultados al combatir el
problema de pérdida de identidad de los pixeles al soparlos en clases (Ghosh y
Dubey, 2013). La pérdida de identidad sucede en las zonas de cambio de
texturas, donde el cambio de una region a otra es gradual, desfavoreciendo a la
agrupacion de los pixeles (Ciesielski et al., 2012; Ghosh y Dubey, 2013).

A esta categoria fuzzy pertenece el método de segmentacion agrupamiento
borroso o “Fuzzy Clustering” (Gosh et al., 2011). Esta técnica consigue
agrupaciones que ayudan a resolver los problemas existentes durante el
meétodo de optimizacién que se establece durante la fase de entrenamiento de
la técnica (Naz et al., 2010).

Al paso de los afios se ha logrado identificar a partir de la similitud de los
colores los grupos de pixeles que contienen las mismas caracteristicas, aunque
los cambios en las regiones son graduales (Wang et al., 2017). Posteriormente
se definid la funcion a partir del espacio de color RGB, identificando a fuzzy
como método de caracter natural (Pajares y Cruz, 2007).

Otras técnicas de aprendizaje no supervisado actualmente se han estado
implementando, con el mismo fin de segmentar regiones de interés en
imagenes transformadas a escala de grises, obtenidas mediante los indices de
vegetacion ExR y ExG (Meyer et al.,, 2004). Se propuso un algoritmo de
clasificacion que trabaja en dos fases, en un primer andlisis se extraen e
identifican los colores verdes para posteriormente utilizar Fuzzy Clustering para
la segmentaciéon (Romeo et al., 2013). Utilizando la intensidad de las imagenes
a partir de modelo de color HSI como origen, se logré segmentar la vegetacion
en las imagenes contrastada del fondo utilizando el algoritmo EASA (Ruiz-Ruiz
et al., 2009).

Tomando como principio que el problema de la segmentacion del suelo o fondo
con respecto a la vegetacidn se puede tratar como un problema que la
umbralizacion puede resolver, se utilizd un algoritmo de desplazamiento de la

media por Zheng et al. (2010), obteniendo buenos resultados en la separacion.
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Aplicaciones de la segmentacién de imagenes digitales.

El trabajo en el campo de la industrializacion de alimentos llevado a cabo por
Padron-Pereira (2013), muestra la metodologia utilizada para la obtencién de
similitudes y diferencias en las imdgenes segmentadas para crear un estandar
entre los tonos de color de los alimentos procesados.

En el campo de la geodesia, Ortiz (2002) mejoré los métodos ya existentes
utilizando ordenacion vectorial, basado en la eliminaciébn de brillo de las
imagenes y la atenuacion del ruido de las mismas, basdndose en sistemas de
color HGV y HSI.

Histogramas.

El histograma de una imagen con niveles de gris en el rango [0,L-1], es una
funcion discreta que representa el nimero de pixeles que posee cada nivel de
gris en la imagen, o dicho en otras palabras, es la frecuencia relativa de
ocurrencia de cada nivel de gris en la imagen (Liu et al., 2010; Cheddad et al.,
2010; Liuy Yang, 2013):

h(rk) = nk (2)
donde rk es el nivel de gris y nk es el nUmero de pixeles en la imagen que

contienen dicho nivel.
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Figura 7. Histograma de imagen en escala de grises.
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Propiedades del color

Un aspecto importante de la teoria del color es saber la diferencia entre el color
luz (el que proviene de una fuente luminosa) y el color pigmento o color materia
(6leo, témpera, lapices de color, etcétera) (Marchesotti et al., 2011).

El color es definido como el fendmeno visual, que permite distinguir entre los
elementos que se observan y clasifican, es la adicion empleando puntos de
color rojo, verde y azul, la suma de los tres colores es blanco y la ausencia de

ellos es negro (los Santos, 2010; Verdu, 2001).

Modelos RGB

Tres son los valores que pueden representar un color con gran aproximacion al
analizar una imagen digital debido a la respuesta de tres diferentes sensores o
fotorreceptores en la salida de una camara digital (Cheddad et al., 2010). Estos
valores responden a una funcion de sensibilidad espectral y la distribucion de la
luz en el fotorreceptor (Ma et al., 2012). Las respuestas originan curvas las
cuales tienen picos en diferentes partes del aspecto visible total, ya sea en las
regiones de longitud de onda larga, mediano y corta (Verdud, 2001). Por lo tanto,
la respuesta que observamos es lo que conocemos como rojo, verde y azul
(modelo RGB) (Conde-Acevedo y Baez-Rojas, 2000). La relacién de los colores
primarios que conforman el modelo RGB se muestra en la Figura 8.

Figura 8. Modelo de color RGB.
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Un modelo RGB esta basado en un modelo triestimulo, en el cual, el color
aparece especificado por cantidades positivas de rojo, verde y azul (Kaur et al.,
2010). El rango en cada coordenada o componente cromatico RGB suele ser
(0,1), aunque en multimedia, o sea, en imagenes digitales, se entiende en el
intervalo (0,255) (Yang et al., 2014). La Figura 9 muestra la configuracion de
rango de cada color con respecto al modelo RGB (Conde-Acevedo y Baez-
Rojas, 2000).

Modelo RGB
[R,G,B]=[180,195,252]

A

o

Figura 9. Ejemplo de la configuracion del Modelo de color RGB.

La intensidad de cada componente se mide en una escala que va de 0 a 255.
De esta manera, por ejemplo, el color rojo se obtiene con (255, 0, 0), el verde
con (0, 255, 0) y el azul con (0, O, 255) (Benito, 2005). Esto se sintetiza y
muestra en la Figura 9.

Actualmente la mayoria de los equipos de captura de imagenes captan los
colores principalmente por el modelo de color RGB, con tres canales incluidos,
uno para cada componente del modelo (Pajares y Cruz, 2007; Gonzalez y
Woods, 2007). Siendo una de las formas mas sencillas de detectar la
vegetacion es analizando solamente los verdes presentes en la imagen sin
necesidad de considerar los canales rojo y azul del espectro visible (Bendig et
al., 2014).
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Modelo HSV.

Es un modelo basado en coordenadas polares y no cartesianas
(Soleimanizadeh et al., 2015). El espacio RGB tiene el inconveniente de ser un
poco intuitivo para un usuario cuando tiene que especificar un color (Chernov et
al., 2015). Para solventar ese problema se invento el espacio HSV, donde cada
punto se corresponde a uno del espacio RGB (Basilio et al., 2012), por tanto, es
un espacio de color relativo a los primarios de un dispositivo (B4dez Rojas et al.,
2004), al igual que el RGB, cada color del espacio esta definido por un tono

(Hue), una saturacién (Saturation) y un brillo (Value) (los Santos, 2010).

Tono o matiz (H): Se corresponde con el tono de color (rojos, verdes, azules,

etc.). Es un angulo, en grados entre 0 y 360.

Saturacion (S): indica el nivel de pureza del color, y varia entre 0 para todos
los grises, (incluyendo al negro y blanco), y 1 para todos los colores cuyas

componentes RGB tienen algun cero (maxima pureza).

Brillo (V): representa la luminosidad del color y varia entre O para el negroy 1
para todos los colores tales que alguna de sus componentes RGB es 1 (no

pueden hacerse mas brillantes).

H = angulo respecto del eje principal H
S =distancia al eje principal
V =altura desde el origen

Figura 10. Transformacioén del espacio de color RGB al HSV.



22

Modelo de color ExG y ExR.

El exceso de verde es uno de los métodos mas utilizados para la segmentacion
de plantas contrastandolas con el fondo o con alguna otra region de la imagen,
debido a que el método resalta los colores verdes de la planta (Montalvo et al.,
2012; Ponti, 2012). Con este método se han tenido excelentes resultados como
los que reporta Torres-Sanchez et al. (2014), donde le ayudo a discriminar el
suelo de la vegetacion que se encontraba dentro de la imagen. En otra
investigacion realizada por Soontranon et al. (2014) compararon ExG, NGRDI y
ExG-ExR para la deteccion de los estadios de crecimiento de arroz donde el
mas sobresaliente fue ExG. El indice cromatico se obtiene mediante una
combinacion lineal de los planos de color RGB con constantesr=-1,g=2,b =
-1, para este caso de resaltar el verde.

Aungue la segmentacion basada en ExG a menudo proporciona resultados de
segmentacion pobres es aceptada generalmente como uno de los métodos mas
comunes y eficaces (Zhang et al., 2011). Algunos trabajos de investigacion han
utilizado el modelo exceso de rojo EXR para el reconocimiento de falsos positivo
en combinacion don ExG (Guoxiang et al., 2016). Como lo hicieron Shanmugam
y Asokan (2015), utilizando ExG-EXR para separar las plantas del fondo debido

a gque en el fondo predominando colores con caracteristicas rojas.

Modelo de color HSI

En el modelo HSI (Hue, Saturation, Intensity; Matiz, Saturacién, Intensidad) los
colores se distinguen unos de otros por su tono o matiz, saturacioén e intensidad
(Chien y Tseng, 2011). El tono hace referencia al color dominante, la saturacién
es la cantidad de luz blanca mezclada con el color dominante, de modo que
diferencia un color palido de uno intenso, y en la intensidad se recoge la
iluminacién percibida (Shih y Liu, 2016). Este modelo se suele utilizar cuando la
iluminacién de la escena es determinante, y se necesita trabajar con la

intensidad de la imagen (Fan et al, 2016). Existe una relacion de
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transformaciéon entre los modelos RGB y HSI y viceversa (Pajares y Cruz,
2007).
En la Figura 11 se observa las caracteristicas del modelo de color HSI, donde:
a) Presenta diferentes tonalidades (color dominante).
b) Se encuentran distintas intensidades, que son representadas por esta
escala de grises.

c) Tiene variedades de saturacion del color rojo.

@)

B -

()

Figura 11. Modelo de color HSI. (a) Hue, (b) Saturation y (c) Intensity.

Modelo de color YUV

Este modelo es el usado por el hardware de graficos por ordenador, se acerca
mas a la percepcion humana del color que el estdndar RGB (Hernandez-
Hernandez et al., 2016). Tiene en cuenta que la vision humana es mas sensible
a cambios en la intensidad de la luz que a los del color. El ojo humano no llega
a apreciar el nivel razonable de error que admite (Garcia-Lamont et al., 2018).
El pardmetro Y representa la luminancia (informacion en blanco y negro), y los
parametros U y V representan la crominancia (informacién relacionada con el
color) (Ganesan et al., 2015). Permite enviar informacién de color independiente
de la informacién de luminancia, este modelo se cre6 para garantizar el

funcionamiento de los televisores en blanco y negro, cuando se codificaba la
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transmision de informacion de los televisores a color (Al-Tairi et al., 2014).
Dawson-Howe (2014) definié una relacion de transformacion, ya establecida de

antemano, entre los modelos RGB y YUV y viceversa.

SRl 8 .4
-1

-2

Figura 12. Modelo de color YUV.

Modelo de color YDg Dr

Basado en el modelo YUV, es utilizado en el estandar de television en color

SECAM (Al-Tairi et al., 2014). Consta de una componente que representa la
luminancia (Y) y dos que representan la crominancia (Ds y Dr) (Subban y
Mishra, 2014). Es util para diferenciar en una imagen los pixeles en los que
domina la componente roja (Yadav et al., 2013). Se relaciona con el modelo
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RGB, los valores se suman para generar una sefial simple de luminancia Y, y la
sefal Ds se obtiene restando Y de la sefal azul del modelo RGB, y Dr restando
Y de la sefial roja, estando las dos multiplicadas por factores de escala
diferentes (Chaves-Gonzalez et al., 2010; Sahdra y Kailey, 2012).

K-medias.

El agrupamiento de datos o simplemente clustering es considerado uno de los
problemas mas importantes en el aprendizaje no supervisado, como en todos
los problemas de este tipo, lo que es relevante es encontrar grupos en un
conjunto de datos (Jain, 2010; Na et al., 2010). De manera mas general puede
definirse el agrupamiento de datos como el proceso de organizacion de objetos
gue son muy similares de alguna manera, la Figura 13 muestra el agrupamiento

que realiza K-medias.

Antes de K-medias Después de K-medias
N
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Figura 13. Agrupamiento segun K-medias.

El problema de formar grupos es muy importante para el conocimiento del
comportamiento de un conjunto de datos (Celebi et al., 2013). La solucion a
estos problemas se realiza mediante la aplicacion de algoritmos de
agrupamiento, entre todos ellos existe el algoritmo K-medias utilizado para
dicho propdsito (descrito en parte de Métodos y Materiales).

Este algoritmo puede abordarse como un problema de optimizacion y desde un

punto de vista geométrico que para fines de poner en contexto al lector se hace
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enfasis en la parte geométrica del algoritmo (Celebi et al., 2013; Jain, 2010; Na
et al., 2010; Dhanachandra et al., 2015).

Uso de K-medias.

La segmentacion con K-medias ha resultado tener buenos avances en cuestion
sobre la identificacibn de problemas especificos como por ejemplo la
identificacion de enfermedades tanto en hojas como en frutos (Bhange y
Hingoliwala, 2015), hablando del campo agronomico, ha identificado
enfermedades en frutos de manzana, granada, mango, guayaba, entre otros
(Dubey y Jalal, 2012), ademés de que también ha ayudado a la identificacion de
enfermedades en las hojas de los cultivos mencionados (Pagariya y Bartere,
2014).

Por otra parte, en la identificacion de atributos de imagenes en general ha
generado excelentes resultados ya que facilita el resalte de diversas areas de
interés de las imagenes a través de las diferentes caracteristicas o atributos que

las imagenes proporcionan (Dhanachandra et al., 2015).

Escala de grises.

La escala de grises o la transformacion de una imagen con un modelo de color
tridimensional (RGB, HSL, HSV) o de mas dimensiones (CMK) ha facilitado la
lectura y analisis de problemas que implican videos o imagenes (Costa et al.
2012), ya la imagen se transforma a un plano donde solo existe una dimension,
el maximo valor representado por 255 generara el blanco absoluto y el valor 0
nos proporciona el color negro de la imagen transformada (David y Moreno,
2016).

Por tal manera, la lectura en las diversas concentraciones de los tonos de gris
son los que se analizan en una imagen en escalas de grises (Liu y Ying, 2012),
facilitando de esta manera la segmentacion de las imagenes tanto utilizando

métodos de umbralizacién (rangos) o utilizando agrupamientos gracias a las
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diversas cantidades que el histograma generado en una imagen en blanco y

negro proporciona (Zujovic et al., 2013).

Conversion de RGB a escalas de grises.

La conversion de una imagen en color a escala de grises es el equivalente a la
luminancia de la imagen (Gunes et al.,, 2016). Se sabe que el ojo percibe
distintas intensidades de luz en funcién del color que se observe, esto es debido
a la respuesta del ojo al espectro visible la cual se puede observar en la Figura
14 (Sowmya et al.,, 2017). Por esa razén el calculo del equivalente blanco y
negro (escala de grises o luminancia) de la imagen debe realizarse como una
media ponderada de las distintas componentes de color de cada pixel (Jimy y
Cortés, 2011).

La ecuacion de la luminancia muestra la expresibn mateméatica de ese
fenémeno y los factores de ponderacion de cada componente de color nos
indican la sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro cercanas

al rojo, verde y azul (Saravanan, 2010).

Y =R%0.3+G*0.59+Bx0.11 ).
0 0 0
0 Bl <0
0 255 255 0 85 85
255 255 0
5. ‘355 255 || 85 255 170
R Wy

2505 2)52555 0255 85170 85
0 0 I

Figura 14. Conversion de color a escalas de grises.

Matrices convolucionales.

Las matrices convolucionales son herramientas que nos permiten la posibilidad
de modificar las variables de entrada del modelo cuando se considere necesario
de manera que se pueda analizar su influencia en los resultados finales (Depcik
y Assanis, 2004).
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Las matrices convolucionales permiten generar en escasos segundos el
resultado de aplicar un filtro de convolucién a partir de una mascara dada sea
dada por bordes, enfocado, desenfoque, etc. (Almeida et al., 2016). Estudiando
con detalle las propiedades mas importantes relacionadas con el filtrado de
imagenes mediante la convolucién, mostrandose muy util desde el punto de
vista didactico para afianzar y ampliar los conocimientos sobre el tema

(Giménez et al., 2016) como se muestra en la Figura 15.

Enfoque Desenfoque Realce de bordes Repujado
U —1 1 1 1 -1 0
— _1 1 1 0

0 1 1 1

Deteccién de bordes Filtro de tipo Sobel Filtro de tipo Sharpen

0 1 0 -1 0 1 1 -2 1
1 -4 1 -2 0 2 -2 5 =2
0 1 0 -1 0 1 1 -2 1
Filtro Norte Filtro Este Filtro de tipo Gauss
SN I
1 -2 1 -1 -2 1
-1 -1 -1 -1 1 1 3 11 17 11 3
27 11 7 1
12 3 2 1

Figura 15. Matrices convolucionales mas usadas en el analisis de imagenes digitales.
Procesamiento digital de imagenes.

El procesamiento digital de imagenes es una herramienta ampliamente utilizada
en la automatizacion de procesos industriales, debido a que presenta
confiabilidad, eficacia y rapidez en el procesamiento. Flérez et al. (2015)
mencionan que el procesamiento de imagenes con fines de reconocimiento de

plagas y morfologia de las plantas se ha discutido en diversos trabajos. Rastogi
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et al. (2015) proponen un método para la deteccion de plagas y el suministro

automatizado de plaguicidas en invernaderos.

Diversos son los estudios que muestran la importancia que puede tener el
analisis en una imagen digital en el campo de la agricultura, ya sea en el fruto
como lo mencionado por (Padron-Pereira, 2013, Guzman et al., 2004), o en las

plagas y enfermedades presentes como lo menciona (Camacho et al., 2014).
Aplicacién de andlisis de imagenes en agronomia.

El procesamiento digital de imagenes equivale a realizar operaciones sobre un
conjunto de datos obtenidos de las mismas imagenes, esto con el fin de mejorar
la imagen para una aplicacion en particular o para extraer informaciéon (til
(Choudhury et al., 2016). Los trabajos més recientes sobre este tema estan
relacionados con la segmentacién de imagenes a color, andlisis de textura,
morfologia matematica, estandarizacion de imagenes a color y localizacion de
objetos (Baez Rojas y Pérez, 2008).

La identificacién automatica de enfermedades en plantas por inspeccion visual
puede ser de gran beneficio para aquellos usuarios que no conocen o tienen
poca informacion sobre el cultivo que trabajan (Prince et al.,, 2015). La
importancia de poder conocer y controlar plagas en cultivos de interés
agronémico radica en que se puedan aplicar tratamientos y proteccion
temprana de estos cultivos si son detectadas las plagas y enfermedades en una
etapa temprana, asi como sus agentes causales (Velazquez-Lopez et al.,
2011).

En la agricultura se han desarrollado muchas aplicaciones usando vision por
computadora. Los sistemas de vision por computadora no sélo reconocen el
tamafo, forma, color y textura de los objetos, sino que también proporcionan
atributos numéricos de los objetos o0 escenarios para examinar (Velazquez-
Lépez et al., 2011).

Unas de las ventajas del uso de la tecnologia de deteccion por imagenes, es
gue puede ser bastante precisa, no destructiva y con resultados consistentes

(Chen et al., 2002). Por otra parte, los sistemas de vision artificial se utilizan
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para desarrollar diversas aplicaciones agricolas, de esta manera se conocen
condiciones del suelo, cobertura de residuos, sanidad vegetal, identificacion de
especies, densidad de poblacion y el tamafio de la planta (Veldzquez-Lopez et
al., 2011).

Por otro lado, Nandi et al. (2014) trabajaron con el procesamiento de las
imagenes tomadas automaticamente a frutos de mango para clasificar estos de
acuerdo con su grado de madurez. Concluyendo en la importancia de la
automatizacion de la clasificacion y deteccion detallada de la calidad del fruto.
Un trabajo similar es el realizado por Padron-Pereira (2013), en donde se mide
el didmetro de los frutos de mandarina durante el desarrollo del arbol para
construir curvas de crecimiento, relacionados a la nutricion y factores biologicos
de desarrollo.

Por su parte, Guzman et al. (2004), utilizaron el programa MATLAB® para
realizar un programa que analiza imagenes para medir la intensidad de la
mancha de hierro en el café, la cual es provocada por Cercospora coffeicola, lo
que permitié conocer con mayor precision y rapidez el area foliar de las plantas
y el area de afectacion.

Kirk et al. (2009) aplicaron una combinacion de verdes e intensidades derivadas
de las bandas espectrales verde y roja, calculando un umbral automético para
un problema biclase, vegetacion y terreno, asumiendo dos funciones de
densidad de probabilidad Gaussianas asociadas a cada una de las clases.

Los indices de vegetaciéon ExG y NDI dado por la umbralizacion obtenido por el
método Otsu, se compararon con el método EXGR, establecio como umbral el
valor cero para la segmentacioén, los resultados mostraron mejor eficiencia en
EXGR ya que el umbral establecido no dependié del método Otsu (Meyer y
Camargo-Neto, 2008).

Burgos-Artizzu et al. (2011) proponen un método de segmentacion automatico,
utilizando inicialmente los indices de color para crear una imagen de gris que
luego binarizan facilmente usando un método de ajuste de umbral automatico,
simple y rapido, considerando el valor medio estadistico de los niveles de

intensidad de los pixeles, resultando ser un método de segmentacion robusto.
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En el trabajo de investigacion desarrollado por Chumuang et al. (2016) se
propuso el algoritmo de segmentacion de imagen para clasificar sus elementos
y calcular la superficie de la hoja con una técnica de segmentacién de umbral
para separar la superficie buena de la imagen de la hoja, utilizando un umbral
constante en el modelo de color gris y calcular el grado de color verde en los
modelos de valores de saturacion de matices (HSV).

Para estimar el crecimiento de tomate se desarrollé un algoritmo llamado
“Optimizacién de enjambre de Particulas® (PSO), el cual ha demostrado
excelentes resultados como método de optimizacion a nivel mundial (Wei y
Qigiang, 2004).

Un método para estimar la medida del cambio en el diametro en el fruto de
mandarina se establecio en (Padron-Pereira, 2013), generando un gran paso en
la investigacion fisioldgica de arboles frutales el cual se puede incluir para el

manejo del huerto o cultivo.
Importancia de la deteccién del hongo en el cultivo de pepino.

Cenicilla (Sphaerotheca fuliginea) es un hongo de importancia para el cultivo de
pepino (Cucumis sativus) producido bajo invernadero y campo abierto por su
fuerte efecto de patogenicidad ya que causa una gran pérdida de rendimiento
(Fan et al.,, 2014; Juéarez et al.,, 2012). Los hongos causan estrés biotico
aumentando la produccion de especies reactivas de oxigeno (ROSs) llevando a
un estrés oxidativo (Horbach et al., 2011). La implementacion de sistemas y
aparatos de manejo automata ayudan a la deteccion oportuna de esta y otras
enfermedades (Al Bashish et al., 2011). Lo cual permite a la toma de decisiones
oportunas y adecuadas para mitigar o detener la diseminacion del hongo en
regiones sanas de la hoja de pepino (Zhang et al., 2017). Ademas, los sistemas
estan integrados no solo para resolver un problema en particular, si no una gran
variedad de problemas que comprometen el rendimiento del cultivo (Haug et al.,
2014).



32

MATERIALES Y METODOS.

Toma de fotografia.

La toma de fotografias se realizé con una camara de celular de 13 mega pixeles
durante dos sesiones manteniendo un fondo color rojo de cartdn para contrastar
la hoja. La primera sesion correspondié a un ciclo de cultivo establecido durante
los meses de marzo a junio y la segunda sesién a un ciclo establecido durante
junio a septiembre. Ambas sesiones fueron realizadas durante la tarde cuando
la luz solar era muy deficiente, esto con el fin de reducir la luminosidad. Las
fotografias contenian areas de la hoja enfermas y areas que estaban sanas,
ademas de contener areas de fondo. La enfermedad se identific6 por su micelio
velloso de color grisaceo, dicha caracteristica de color se utilizd para el proceso
de segmentacion. Se capturaron un total de 3,000 fotografias de las cuales 100
fotografias por cada ciclo de cultivo se seleccionaron con evidente presencia de
la enfermedad. Las fotografias, en formato JPG, fueron enumeradas para su
posterior manejo en MatLab® v.2018.

Preprocesamiento manual de fotografias.

Para diferenciar las hojas del fondo en las fotografias la segmentaciéon de las
imagenes se puede tratar en dos procedimientos excluyentes: deteccion de
cenicilla en hojas diferenciadas del fondo y separacion de hojas del fondo. En
este trabajo se ataca el primero de esos dos problemas, la deteccién de la
cenicilla. A fin de detectar inicialmente la enfermedad, se separaron las hojas
del fondo mediante un proceso manual, eliminando el fondo con auxilio del
software GIMP® v.2.10.8. Dicho proceso de eliminacion consistio en colocar un
fondo color rojo para mejor separacion del verde de la hoja, ya que el color rojo
se encuentra en el lado opuesto al verde en la escala de color. De tal manera
gue se generaron una copia de todas las fotografias que se analizaron en esta
investigacion. Posteriormente las copias ya procesadas manualmente sirvieron

para llevar los analisis con los programas de reconocimiento.
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Binarizacion en escala de grises.

Para procesar mediante binarizacion en escalas de grises, el programa permitio
leer las imagenes a color la cual la convierte inmediatamente a escalas de
grises en el mismo programa. Posteriormente se determind el tamafio de la
imagen en pixeles realizando un conteo tanto en forma vertical como horizontal.
Se descartd el fondo mediante discriminacion por color donde el programa
contabilizé los pixeles que mostraron el color rojo que previamente se habia
adicionado fin de obtener exclusivamente el area de interés, en este caso, la
hoja. Se transformoé la imagen a escala de grises y se analiza el histograma de
frecuencia a fin de detectar los tonos mas claros de dicha imagen. El umbral se
calculé a partir de un promedio de 100 imagenes donde se seleccioné los
colores de las regiones que mostraban cenicilla, dando un promedio de 178 el
cual se dividio entre 255, valor maximo de color rojo, resultando un umbral igual
o mayor al 70% del color que se detectd en el histograma en escala de grises a
fin de que las regiones mas claras funcionaran como el indicador para la
segmentacion de la cenicilla. Posteriormente se utilizé un filtro para eliminar
ruido de la imagen, el cual fue de vital importancia ya que elimina regiones que
se observan no correspondia a la enfermedad. Finalmente se realizo el conteo
de los pixeles seleccionados en la segmentacion para obtener el porciento total
de afectacion de la cenicilla en la hoja de pepino, el cual a partir del total de
pixeles de la imagen que se encuentra en blanco y negro selecciona los pixeles

blancos como el indicador de identificacion de cenicilla.

Binarizacion en base al modelo de color RGB.

Para procesar mediante binarizacion en base al modelo de color RGB, se
leyeron las imagenes en RGB posteriormente el programa disocia la imagen en
sus tres componentes en base al modelo de color. Posteriormente se determina
el tamafio de la imagen en pixeles realizando el mismo conteo de forma vertical

y horizontal. Se realizé una primera segmentacion en cada una de las capas
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obteniendo regiones seleccionadas por el programa en base al umbral mayor o
igual a 170/255 para el color rojo, esto ayudo para la eliminacion del fondo rojo
establecido en el procesamiento manual y para la segmentacion de verde y
azul, el umbral seleccionado fue multiplicando el valor del color rojo por 0.97 y
1.03 para cada una de las capas, estos umbrales permitieron eliminar el fondo
color rojo y segmentar la cenicilla de la hoja. El valor para la segunda
segmentacion fue calculado a partir de la desviacion estandar con respecto al
color rojo de 20 fotos las cuales se extrajo el color que representaban las areas
con cenicilla, a estos valores se le calculo el promedio el cual fue de 170, esta
desviacién nos permitia dejar un rango entre el umbral calculado tomando en
cuenta que dicho umbral fue el promedio de los pixeles seleccionados. De tal
manera se amplio el rango de deteccion utilizando la desviacion estandar. Se
aplicé un primer filtro el cual ayudo a la eliminacion de ruido el cual se
confundia con enfermedad aplicando una matriz de (3,3). Posteriormente, se
aplico un filtro convolucional con el fin de que las regiones segmentadas
sobresaliera en las imagenes analizadas, el filtro fue de 1 (3,3). Finalmente se
realizo el conteo de los pixeles seleccionados en la segmentacion para obtener
el porcentaje total de afectacién de la cenicilla en la hoja de pepino, esto es
realizado en la uUltima imagen generada después de la aplicacién de la matriz

convolucional.

Filtrado mediante un filtro promedio.

Denotamos mediante g;j, el resultado final del valor del mismo pixel después de
haber aplicado el filtro. Sea fij, para i, j=1, ..., n, los valores de cada pixel de una
imagen Un filtro lineal de tamafio (2m+1) x (2m+1), con pesos especificados por

Wi, para k, | =—-m, ..., m, arroja un valor de g;; igual a:

m m
gy= Y ) Witfim para Lj=(m4D.,m-m) @)

k=—ml=—m
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Filtrado mediante una matriz de convolucion.

Utilizamos para el tratamiento de las imagenes una matriz de convolucion. Este
filtro ayud6 a definir de forma méas completa las areas que se detectan como
enfermedad. Dada una matriz Am«n Yy una matriz Cen+1yxen+1) donde 2N+1<m, n,
definimos la convolucién de las matrices Ay C como una nueva matriz D = AxC

definida a partir de la siguiente expresion:

2N+12N+1

1 ..
d;j = ” Z z Ai-N-r+1j-N-r+1Crs Para i,j=(m+1),..,(n—m) (4
r=1 s=1

V= Z €1 )

Si v=0, entonces se tom6 v=1. A la matriz C se denomind nucleo o kernel de la

convolucion.

Algoritmo k-medias.

El algoritmo de k-medias ley6é una imagen a color la cual posteriormente, tal
como se hace con los de binarizacion, se determiné el tamafio de la imagen
contabilizando en forma vertical y horizontal los pixeles de la imagen. Se
utilizaron cuatro grupos a partir del histograma de frecuencia de la imagen
convertida a tonos de gris para realizar el agrupamiento. Se detectd el pixel
maximo de la imagen utilizando los centros para cada uno de los grupos
encontrados en una imagen convertida a escalas de grises realizado por el miso
algoritmo. La imagen se disocio en los tres componentes que conforman el
modelo RGB y el cual cada capa representa un grupo, obteniendo con ello tres
de los cuatro establecidos. Al realizar la identificacion de las regiones de interés

en cada una de las capas la imagen se asocid nuevamente formando el ultimo
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grupo. La segmentacion de las areas que el programa identific6 como cenicilla
en cada una de las capas RGB son descartadas, y las que coinciden entre si
fueron marcadas como area de enfermedad por cenicilla en hojas de pepino.
Finalmente se realiz6 el conteo de los pixeles seleccionados por la
segmentacion en el dltimo grupo, es decir, el asociado en las tres capas para
obtener el porcentaje de dafo identificado por el algoritmo k-medias en las

imagenes.

Definicion del algoritmo K-medias.

Segun Gan et al. (2007) dado un conjunto de datos D = {x{,x5,..,X,} Y K

namero de agrupamientos a formar, entonces:

Se selecciona un conjunto arbitrario o aleatorio de centroides iniciales de los k

agrupamientos: ¢y, ¢, ..., Cg.

Para cada x; € D, se encuentra el centroide ¢; mas cercano a x; y se asigna x; al
agrupamiento:
G = un llx; — ¢l (6)

Para cada uno de los grupos se recalculo su centroide basado en los elementos

gue estan contenidos en el agrupamiento.

Repetir los pasos 2 y 3 hasta que:

2
aj= ) llay—m|;

VET] (7)

min Q(11) =iq,. =i > llay =]l ®)
j=1

j=1venj
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Particion de datos.

Segun Eldén (2007) dado un conjunto de datos D con n objetos, una particion I1
de D en k grupos es una familia de conjuntos {1, n2, ..., } que cumple con las

propiedades siguientes:

T[i:;tg l=1,,k (9)
Kk
Un’i =D (10)
i=1
mif\m =9 i #) (11)

Deteccidn de falsos positivos.

Para la deteccién de falsos positivos se utilizaron 25 imagenes pre procesadas
de cada ciclo de cultivo donde se le realizé la eliminacion de la cenicilla con el
programa GIMP. Se copiaron los pixeles sanos de cada una de las imagenes y
se establecieron donde se encuentra la cenicilla identificada de forma visual por
un experto. Se guardd una copia de dichas imagenes y estas se analizaron con
los tres métodos mencionados en este trabajo. Los resultados son reportados

con los valores minimos y maximos encontrados con los métodos.

Procesamiento de fotografias en MatLab.

Para obtener los porcentajes de dafio por cenicilla en las hojas de pepino
mediante MATLAB®, al total de pixeles de la imagen se le resta la
contabilizacién de pixeles del fondo para obtener el total de pixeles que forman
la hoja. Estos pixeles se definen como area total de la hoja. Después de obtener
en numero de pixeles considerados como area total de la hoja, se obtuvo el
namero de pixeles que se segmentaron de acuerdo con los métodos utilizados.
Finalmente se obtuvo la relacién entre el total de pixeles clasificados como

cenicilla divididos entre los pixeles de la imagen menos los pixeles rojos
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correspondientes al fondo. Se multiplica por cien para obtener el porcentaje de

dafio por cenicilla en la hoja (Ecuacion 12).

Pixeles segmentados

Porcentaje de cenicilla = 100 (12)

Pixeles totales—Pixelesrojos

Evaluacion de la exactitud de las técnicas.

Una medida de rendimiento (A) que compara el fondo (B) y el primer plano (F)
entre la imagen real e imagen resultante después de un procedimiento de

reconocimiento puede ser definida como:

IBOnBT|+ IFonFTl (13)
|Bol| + |Fpl

A=100x
donde Bo y Fo representan el fondo y el objeto de la imagen real, Bty Fr son el
fondo y el objeto de la imagen resultante, y el simbolo | - | denota la cardinalidad
de cada uno de los diferentes conjuntos que componen la ecuacién (Xiao et al.,
2011).

En el caso de este trabajo se considerara unicamente el problema de la hoja y
la enfermedad, ya identificadas y separadas del fondo. Esto debido a que el
problema de reconocimiento de la hoja es un problema complejo que va mas
alld del propdsito original de este trabajo, pero que deja abierta la posibilidad

para una futura investigacion.

La calidad de la segmentacion fue definida por el Grupo de Trabajo de
Reconocimiento Automatico de Objetivos (ATRWG, por sus siglas en inglés)
con el fin de evaluar el rendimiento de la segmentacion de los diferentes

métodos. Esta medida se puede escribir como:

(14)
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_1AnB|
0 ~ AU B|

donde A es el conjunto de pixeles del objeto que se desea identificar y B es el
conjunto de pixeles del objeto resultante de la segmentacion, y | - | denota la
cardinalidad de cada uno de los diferentes conjuntos que componen la ecuacion
(Meyer y Neto, 2008). En el caso de este trabajo, A representa los pixeles
detectados manualmente e identificados como enfermedad. Por otra parte, el
conjunto B identifica los pixeles que el algoritmo separa mediante el uso de los
algoritmos propuestos e identifica como enfermedad.

La precision de la segmentacion se utiliza en el VOC (Everingham et al., 2015)

y es similar a la calidad de la segmentacion. Se puede escribir como:

En el presente trabajo se optd por aplicar la medicion de la calidad de la
segmentacion para comparar la exactitud del indice de color y los enfoques
basados en el aprendizaje, ya que actualmente es una medicién de referencia
en el estado de la técnica para la segmentacion de cultivos. Para este
experimento se seleccion6 manualmente las regiones con apariencia de la
enfermedad dentro de las imagenes, se analizaron 500 imagenes comparadas
con las fotografias originales para calcular el porcentaje de exactitud a partir de

la ecuacion de Qseg.
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RESULTADOS Y DISCUSION.

En la Figura 17 se muestran las imdgenes analizadas de una hoja de pepino
infestada. La imagen 17A muestra la imagen original, la imagen 17B muestra la
misma imagen en tonos de gris, la imagen 17C muestra la imagen procesada
mediante el método de binarizacion y, finalmente, la imagen 17D muestra la
imagen filtrada para eliminar ruido que pudiera confundirse con la enfermedad.
La Figura 17D fue usada en todas las imagenes para estimar el porcentaje de
dafio por la enfermedad en hojas de pepino. Ya que en esta figura se logro
eliminar parte del ruido en la imagen gracias al filtro convolucional adherido en
el proceso de segmentacion, permitiendo generar resultados mas certeros.

En algunos trabajos el algoritmo Otsu ayudo a diferenciar la hoja de la imagen
para posteriormente binarizarla en las capas R y B teniendo un 90% de
efectividad en identificar plagas y enfermedades (Wang et al., 2013). Abdullah
et al. (2016) utilizaron el método de Otsu, entropia y uno de Brink logrando la
segementacion en escalas de grises utilizando histogramas tanto en 1D y 2D.
Sus resultados fueron mejores al utilizar histogramas en 2D que 1D, al igual que
Forero et al. (2016). Concluyendo que el histograma en 2D y en escala de
grises mostraron mejor segmentacion con la transformada de Radon por
encima del método Otsu y SRG.

De igual manera las técnicas de segmentacién fueron de gran utilidad en la
clasificacion de tizén (Alternaria helianthi) y roya de la hoja en avena (Puccinia
coronata f.sp. avenae), separando la enfermedad de las regiones sanas de las
hojas (Tucker y Chakraborty, 1997). Igualmente, se pudo lograr la separacion
de la planta de orquidea del fondo mediante la segmentacion utilizando el
algoritmo J48 con un 84% de precision (Sanjaya et al., 2015). Al utilizar dos o
mas umbrales en caracteristicas de grises por binarizacion se puede obtener
mejores resultados que solo utilizando un umbral. Ademas, utilizando el umbral
mas cercano a las regiones mas claras del histograma muestra mejores
resultados que marcando el umbral que predicho (Dubey y Jalal, 2012; Mora y
Capulin, 2018). Lo anterior justifica el uso de la segmentacion a partir de

umbrales detectados en los colores mas claros de los histogramas generados
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de las imagenes en escala de grises y algun modelo de color como RGB
mostrando que es una técnica adecuada para lograr la identificacion

caracteristicas distintivas, entre ellas de enfermedades, en cultivos horticolas.

Figura 17. Binarizacion en escala de grises de hoja de pepino del ciclo marzo-junio. A) Hoja
infectada con cenicilla con fondo rojo. B) Imagen en escala de gris. C, D) Postprocesamiento de
imagen para eliminacion de ruido.

En Abdullah et al. (2016) y Sanyal y Patel (2008) la textura les permitié
diferenciar el fondo de la hoja dentro de la imagen. En Es-saady et al. (2016) y
Sethupathy y Veni (2016) se utilizd el método k-medias el cual entregd
resultados de agrupamiento, pero al ser aleatorios los puntos iniciales de los
centroides, se tienen diferentes resultados cada vez que se ejecuta el proceso.
Por lo que se debe iniciar con una busqueda o localizacion de centroides
adecuados al problema que se trata como se realizé en esta investigacion. En

este proceso el agrupamiento incluyd areas de las hojas con luminosidad y las
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clasific6 como cenicilla, por lo que identificd regiones con enfermedad donde se
observa que son regiones sanas como lo muestra la Figura 18.

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos por el analisis de frecuencias de
los porcentajes de afectacion de cenicilla generado por el andlisis de imagenes
por los métodos de binarizacion tanto en escala de grises como con el modelo
de color RGB vy el algoritmo k-medias. Se consideraron 12 clases establecidas
arbitrariamente con lo que se generaron rangos de dafio producido por la
enfermedad en las hojas, tomando en cuenta que existieron imagenes que
mostraban porcentajes de afectacidon muy altos. Se muestra que el dafio mas
frecuente fue para la primera clase con un total de 97 casos en un rango de 0 a
5% de afectacion para el primer ciclo. 67 casos en el mismo rango para el
segundo ciclo utilizando el programa de binarizacion en escala de grises. Para
la binarizacion con el modelo de color RGB en el primer ciclo los 100 casos
fueron identificados y segmentados en la primera clase. Para el segundo ciclo la
primera clase también fue la méas sobresaliente con 93 del total de los casos.
También, se muestra que el dafio detectado por k-medias se encuentra entre el
20 y 45% durante el primer ciclo y entre 25 y 50% de dafio para el ciclo de
junio—septiembre, estos datos son poco confiables ya que realizando una
comparacion visual se detectan areas sanas como enfermas como ya se

menciono.
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Figura 18. K-medias en hojas de ciclo marzo-junio. A) Imagen original. B) Agrupamiento en
capa Roja. C) Agrupamiento en capa Verde. D) Agrupamiento en capa Azul. E) Agrupamiento
de las capas RGB.
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Tabla 1. Porcentaje de dafio por cenicilla en hojas de pepino detectados por el método de
binarizacion en escala de grises, modelo RGB y el algoritmo K-medias durante dos ciclos de
cultivo.

Porcentaj Marzo — Junio.

e de Bin. K-medias. Bin. Bin. K-medias. Bin.
dafo. gris. RGB. gris. RGB.

0-5 97 14 100 67 8 93
5-10 2 1 0 18 4 3
10-15 1 3 0 6 4 1
15-20 0 6 0 6 5 2
20 -25 0 12 0 3 7 1
25-30 0 13 0 0 10 0
30-35 0 15 0 0 17 0
35-40 0 9 0 0 9 0
40 — 45 0 12 0 0 10 0
45 - 50 0 4 0 0 19 0
50 - 55 0 7 0 0 4 0
55 -60 0 4 0 0 2 0

De acuerdo con los resultados obtenidos el método de binarizacion en escalas
de grises es mas exacto para identificar la cenicilla en este caso en particular
(Tabla 2). En la Tabla 1 se muestra que la afectacion maxima se encuentra en
la clase 1 la cual muestra el dafio por cenicilla en porcentaje que oscila entre el
1y 5% de afectacién en la hoja en relacion con el tamafio de la fotografia para
ambos ciclos. Muchas de las fotos analizadas no contenian cenicilla por encima
del 15% en el primer ciclo ni por encima del 25% en el segundo ciclo detectado
por el método de binarizacion y corroborado por la deteccion visual de las
imagenes. Por otro lado, mediante el algoritmo k-medias se detectan algunas
fotografias con afectacion entre el 55 y 60% lo cual rebasa la afectacion real en
la fotografia procesada. Esto se puede deber a que el color de la cenicilla es
facilmente confundido con partes iluminadas de la hoja o bien ruido que no se
logré eliminar en su totalidad durante el analisis de segmentacién. En Atmaja et
al. (2016) binarizaron en RGB convirtiendo a gris, encontrando umbrales a
través de la desviacidon estandar y aplicaban filtrados para exponer con mayor
claridad las regiones sementadas por binarizacion, como en este estudio. En
nuestro caso, el método de binarizacion en base al modelo de color RGB

identifico menor porcentaje de cenicilla en las imagenes analizadas, pero esta
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informacion al igual que el método de k-medias es poco confiable ya que al
aplicar los filtros convolucionales estos hacian que la cenicilla se confundiera
con regiones que no son dafo, por lo cual el porcentaje mostrado al final del
proceso fue muy poco significativo, pero utilizando otras técnicas en conjunto
con k-medias podria generar resultados mas concisos, como lo hicieron Rastogi
et al. (2015) al transformar de RGB a L*a*b para detectar caracteristicas y
posteriormente utilizar una red neuronal artificial para segmentar enfermedades
en hojas de hortensia.

En la Figura 19 se muestra el proceso que realiza el método de binarizacién en
RGB y reafirma lo antes mencionado. Youlian et al. (2015) utilizaron el modelo
de color RGB con el cual lograron la binarizacion a partir del histograma en la
deteccion de rostros de personas, otorgando el O a lo que no es rostroy 1 a lo
gue se si considera. Ademas, la segmentacion pudo eliminar ruido y fondo en
las imagenes analizadas. Flérez et al. (2015) mencionan que transformando las
imagenes de RGB original a otro tipo de modelo de color como HSL o L*a*b
ayuda a segmentar con mayor veracidad regiones de interés en las imagenes,
ya que dichos modelos proporcionan caracteristicas con las cuales la
segmentacion es mas certera. Una de estas caracteristicas, que estos modelos

de color utilizan, es la luminosidad.
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Figura 19. Binarizacion en base al modelo de color RGB de hoja de pepino del ciclo junio-
septiembre. A) Hoja infectada con cenicilla con fondo rojo. B) Después de seleccionar pixeles
cenicilla. C) Después del fspecial-imfiler a color. D) Después de la matriz convolucional.

La Figura 20 y 21 muestran los dafios obtenidos en el analisis de fotografias del
ciclo marzo—junio y junio—septiembre respectivamente. En estas figuras se
muestra el contraste de los resultados obtenidos por los métodos de
identificacion de cenicilla el cual es evidente que k-medias y binarizacién en
base a RGB detectan enfermedad en porcentajes muy elevados de acuerdo con
el agrupamiento que realiza k-medias y después del filtro que aplica
binarizacion RGB, los datos son poco confiable ya que los resultados no reflejan
adecuadamente la realidad. Se muestra mayor porcentaje de afectacion durante
el segundo ciclo alcanzando hasta 25% de dafio en la deteccion por
binarizacion en base a los métodos de segmentaciéon en escala de grises y el

modelo de color RGB y mayor nimero de casos en porcentajes de 50% de
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afectacion con el método de k-medias, porcentaje mayor que el ciclo anterior

debido a que las condiciones climaticas durante los meses de junio a

septiembre favorecieron el crecimiento del hogo en las hojas de pepino.
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Es importante mencionar que la umbralizacion a través de niveles de grises nos
facilita la segmentacion de zonas con areas enfermas por la diferenciacion de
las caracteristicas del color que la imagen en escala de grises nos otorga, como
el caso de Pujari et al. (2013) que utilizaron la matriz de coexistencia de nivel de
grises (GLCM) y la matriz de longitud de ejecucion del nivel de grises (GLRM)
obteniendo precision en 91.37% y 86.7% respectivamente. También se puede
implementar la conversién de imagenes con escalas de grises y posteriormente
binarizar como se realiz6 en este trabajo tal como Hlaing y Khaing (2014) lo
llevaron a cabo diferenciando las plantas y el fondo de las imagenes analizadas
utilizando nuevamente umbrales, en este caso calculando valores de verde
menos rojo y verde menos azul, estableciendo el umbral igual a 20 (T=20) que
prob6é ser una clasificacion efectiva y precisa, similar a este proyecto de

investigacion.

Evaluacion de la exactitud de las técnicas.

Los resultados de las pruebas de eficacia de las técnicas mostraron que la
mejor deteccion se obtiene con el método de binarizacion en escala de grises
con un 32% de exactitud, esto se puede atribuir principalmente a que cuando se
lee una imagen que esta convertida en escala de grises facilita su analisis ya
gue pasa de una matriz de tres dimensiones a una de una sola dimension. Tal
motivo hace que los datos se simplifiguen por estar en una sola escala. El
método de binarizacién en el modelo de RGB obtuvo un 21.2% de exactitud y

finalmente el menos exacto fue K-medias con un 14.9%.

Tabla 2. Exactitud de las técnicas (%).

Técnica | Binarizacién Gris | Binarizacion RGB | K-medias
Qseg 32 21.2 14.9

Segun Rico-Fernandez et al. (2019) la segmentacion a través del modelo RGB
tiene un porcentaje de exactitud de hasta en un 61%. Dicho porcentaje aumenta
hasta el 86% cuando se utiliza el método 2G-R-B, lo que nos dice que se debe

realizar una buena afinacién a los métodos de segmentacién presentados en
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este trabajo, ya que los porcentajes presentados son muy inferiores, de tal
manera el porcentaje de exactitud aumentara dando mas confianza al utilizar

las técnicas mencionadas y los resultados generados.

Falsos positivos.

Los resultados mostraron que todos los métodos detectan puntos de
enfermedad en las 25 fotografias analizadas, las cuales son areas sanas o que
clasificadas como ruido (areas que simulan enfermedad). Sin embargo, por el
método de binarizacion en RGB la deteccion de falsos positivos es mucho
menor que el reportado por los otros dos métodos, por lo que se debe revisar
mas a fondo ya que el filtro que se integra en el método de binarizacion en RGB
elimina areas que en realidad son cenicilla, es por esto que la identificacién es
menor con este método. Por otra parte, algunas areas evidentemente sanas

son clasificadas como enfermedad por el K-medias.

Tabla 3. Porcentajes minimos y méximos de falsos positivos detectado por el método de
binarizacién en escalas de grises, modelo RGB y el algoritmo K-medias en hojas sanas para
ambos ciclos.

Valor de dafio. Minimo Méaximo
Binarizacion gris. 0.002 2.3344
Marzo — Junio.

K-medias. 0.1261 54.4230

(Porcentaje de dafio).
Binarizacion RGB. 0.0017 0.1180
Binarizacion gris. 0.0055 19.6866

Junio — Septiembre.
K-medias. 0.1285 67.4917

(Porcentaje de dafio).
Binarizacion RGB. 0 11.6655

Esto se debe principalmente a que este algoritmo segmenta por grupos y la
luminosidad de las imagenes puede simular el tono de la enfermedad. El
meétodo de binarizacion en escala de grises muestra resultados mas semejantes

a los de la realidad, resultados que se pueden corroborar segun los datos




51

mostrados en la Tabla 2, este método es el mas exacto para la segmentacion.
La Tabla 3 muestra los resultados minimos y maximos de dafio en porcentaje
detectado para cada método, donde se observa que el mejor método es
binarizacion en RGB con el minimo de falsos detectados, seguido por
binarizacion en escala de grises y finalmente el algoritmo k-medias, aunque la
Tabla 3 nos muestra una jerarquia diferente de exactitud, siendo la binarizacion
en escala de grises el método mas exacto, siguiendo la binarizcion con el
modelo de color RGB y finalmente el método menos eficiente es K-medias.

El algoritmo K-medias detecto por encima del 50 como maximo de dafio en
hojas que estan totalmente sanas, esto se debe a la luminosidad que las
fotografias presentaban. Para el caso especifico de andlisis de imagenes
completas el necesario buscar métodos alternativos para la localizacion de

centros a fin de obtener mejores resultados mediante el algoritmo K-medias.



52

CONCLUSIONES

En este trabajo se presenté un andlisis de imagenes de hojas de pepino
producido en invernadero en el que se generaron graficas de frecuencia para
conocer el porcentaje de afectacion de la enfermedad de cenicilla
(Sphaerotheca fuliginea) en las hojas del cultivo, asi como la deteccion de
falsos positivos en hojas sanas. También se logré detectar la enfermedad de
cenicilla (Sphaerotheca fuliginea) con el analisis de segmentacion de tipo
binarizacion utilizando como umbral un porcentaje del valor mas claro en el
histograma de frecuencia de los tonos de gris de la imagen.

La escala de grises es un modelo de color més sencillo para la extraccion de
caracteristicas durante el proceso de segmentacion. Al igual que utilizar filtros
gue ayuden a resaltar las regiones segmentadas.

Utilizar los colores mas claros de los histogramas generados para las imagenes
convertidas a escala de grises en vez de utilizar alguna otra caracteristica del
histograma como los valles o los picos, ayud6 sustancialmente a la correcta
segmentacion de la enfermedad en las hojas de pepino que contenian las
imagenes analizadas

Para el algoritmo k-medias se recomienda trabajar mas en la parte de
localizacion de centroides para obtener mejores resultados o bien en el
preprocesamiento de las imagenes para evidenciar el color real, o bien, eliminar
luminosidad antes de ser analizadas por este algoritmo.

La prueba de exactitud mostro que el método de binarizacién en escala de
grises es mas adecuado para la segmentacion, para este problema en
particular.

Los métodos de segmentacién identificaron falsos positivos por afectacion por
cenicilla (Sphaerotheca fuliginea) en las imagenes, sin embargo, los métodos
de binarizacion detectd menor afectacion comparado con el algoritmo k-medias
y entre los métodos de binarizacién el que lo hace en escalas de grises fue el

mejor.
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Estos métodos de segmentacion representan aplicaciones practicas que se
pueden integrar al manejo del cultivo de pepino y otros procesos agricolas, que
ayuden a reducir el uso de mano de obray los costos de produccion.

Se recomienda seguir sobre esta linea de investigacion la cual ayuda a generar
una gran base de datos los cuales fomentan la automatizacion en el sector
agricola.

La emergencia de nuevas tecnologias son factor importante en el manejo
integral no solo del cultivo de pepino y en la deteccion de cenicilla
(Sphaerotheca fuliginea), si no en gran variedad de cultivos y de los problemas

nutrimentales, fitopatdgenos o ambientales que se suscitan.
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