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Glosario

VGG-16: Modelo de Red Neuronal Pre entrenada

Keras: Libreria para programaciéon y manejo de una red neuronal

Kernel: Filtro o matriz por la cual se multiplica una funcion.

ENSO: El Nifio/ Oscilacion del Sur

AP: Agricultura de Precision

IGAC: Instituto Geografico Agustin Codazzi

DANE: Departamento Administrativo Nacional de Estadistica

GPS: Sistema de Posicionamiento Global

GIS: Sistemas de Informacion Geografica

ISO: Organizacion Internacional de Estandarizacion

SAGARPA: secretaria de Agricultura, Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacion
SNITT: Sistema Nacional de Investigacion y Transferencia Tecnologica para el Desarrollo
Rural Sustentable

CSP: Comités Sistema Producto

SINACATRI: Sistema Nacional de Capacitacion y Asistencia Técnica Integral

RNA: Redes Neuronales Artificiales
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RESUMEN

En este trabajo se presenta el desarrollo, disefio e implementacion de un Sistema de
reconocimiento y clasificacion de imagenes a través de la creacion de una Red Neuronal de
datos de plagas y enfermedades de las plantas de cultivo de maiz de riegos. El disefio se
ejecuta en programacion con lenguaje Python con Spyder (IDE) y algoritmos pre entrenados
de modelo VGG-16 y Keras de redes neuronales para el entrenamiento y adaptacion de un
nuevo banco de imagenes. Este se conforma de 3 etapas, basados en la Agricultura de
Precision: 1) Recoleccion de Daos, 2) Analisis de Datos y 3) La Implementacion. El analisis
y disefio del sistema estaran basado en la metodologia de Cascada. Este sistema emplea el
entorno de desarrollo Spyder IDE y VGG-16/Keras, los cuales permiten la compatibilidad
con el sistema operativo Windows 10, el lenguaje de programacion Python y Google Colab
para el disefo y creacion del sistema y del banco de imagenes. Este desarrollo es uno de los
elementos que integral el Sistema de Monitoreo Inteligente a través de 14, que utiliza nuevas
metodologias para la deteccion de imagenes, en particular, para implementar nuevas
tecnologias dentro de los centros de riegos de cultivos de la republica mexicana para el
mejoramiento de los cultivos de maiz.
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Capitulo +

Objetivos

e 1.1 Objetivo General
e 1.2 Objetivos Especificos
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1.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un sistema de clasificacion de imagenes basado en los métodos de Inteligencia
Artificial, el cual permita analizar y seleccionar aquellas con enfermedades en las plantas de
maiz, en donde se pueda hacer una prediccion precisa en los riegos del cultivo de maiz;
propiciando a la automatizacion que beneficie a la Agricultura de Precision en México, asi
como apoyar en el desarrollo del sistema que permita mejorar la gestion automatizada del

proceso de captura, almacenamiento y analisis de datos de cultivos de maiz..

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Anadlisis de Imdgenes en Base de Datos.

e Identificar, obtener y recopilar imagenes descriptoras de las plantas de maiz con Mancha

Foliar y plantas Sanas, para usarlos como datos de entrada del modelo.

e Realizar evaluacion tradicional de la planta de maiz, para poder analizar las metodologias
utilizadas para la deteccion de plagas o enfermedades, las cuales seran usadas como

salidas o etiquetas para el modelo.

e Implementacion de Keras.

e C(Creacion de Red Convolucional en base al Modelo VGG16

e Entrenar, evaluar y ajustar algoritmos definidos de aprendizaje de la red neuronal con

datos almacenados.

e Validar la efectividad del modelo de aprendizaje VGG16 implementando muestras nuevas

de maiz no consideradas al principio de la investigacion.

14



Capitulo ™

Justificacion

e Justificacion
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2. JUSTIFICACION

Se determin6 viable la realizacion de sistema de identificacion de Enfermedades y Plagas
para cultivos de maiz mediante una Red Neuronal, en la cual se integrara un sistema local
(de escritorio) para el andlisis y clasificacion de imagenes a partir de una base de datos de
imagenes, en particular desarrollar el disefio e implementacion de este sistema para la
recoleccion de datos de los diferentes tipos de plagas y enfermedades a través de un banco
de fotos que ayuden a la identificacién de estos como uno de los nuevos elementos de la
cadena de desarrollo tecnoldgico que tiene la Agricultura de Precision en México. Este
sistema local emplea el entorno de desarrollo Anaconda de Python, dicha plataforma permite
que las aplicaciones sean desarrolladas a partir de un conjunto de componentes de software
llamados modulos, ademés de la integracion de las diferentes librerias que son utilizadas para
el desarrollo de las redes neuronales. Un modulo es un archivo desarrollado en lenguaje de
programacion Python (. Py) que contiene clases escritas en lenguaje Python para interactuar
con las API's y distintos modelos de redes neuronales existentes. Las aplicaciones
construidas a partir de modulos pueden ser extendidas agregadndole nuevos. Debido a que
estos pueden ser desarrollados independientemente, las aplicaciones basadas en la plataforma
Python pueden ser extendidas facilmente por otros desarrolladores de software. Para este
proyecto se contempla albergar informacion en una carpeta dentro del computador que
contenga el banco de imagenes con los diferentes tipos de plagas y enfermedades que se
pretenden analizar, para luego, entrenar la red neuronal a partir de estos datos integrados y

una vez entrenada, arroje un resultado fiable cada que se pida analizar una nueva imagen.
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3. INTRODUCCION

La agricultura tradicional es altamente vulnerable a diferentes acontecimientos de tipo
climatico como los fendémenos del niflo y nifa (ENSO), asi como a la presencia de
enfermedades y plagas que cada vez son mas nocivas y resilientes a agroquimicos
tradicionales. Por lo tanto, se plantea la implementacion de nuevas tecnologias como
alternativas de manejo, monitoreo y control de los cultivos agricolas de manejo, monitoreo y
control de los cultivos agricolas en diferentes etapas de su desarrollo. Dentro de los registros
de los inicios del origen de la agricultura en México datan en los valles de Tehuacan y Oaxaca,
se encuentran la domesticacion del maiz (ocurrida hace 10,000 a 6250 afios aproximadamente)
y el hallazgo de que variedades antiguas y actuales del maiz descienden de una misma especie
ancestral. La agricultura asegura una produccion constante de alimento debido a que las

tecnologias asociadas se han innovado constantemente.

A raiz de la actividad intelectual humana en el Medio Oriente y el Mediterraneo para generar
conocimientos, se configuro el método cientifico, basado en supuestos materialistas. Al
desentrafiar la naturaleza de los fenomenos reales, e incorporar los conocimientos empiricos
de todo el mundo, este método permitié que el hombre los manejara. Al aplicarse el método
cientifico occidental a los problemas agricolas se acelerdé la invencion y el disefio de
maquinaria e instrumentos, asi como de formas cada vez mas variadas de proveer energia al
agro ecosistema en labores como movimiento del suelo, modificacion de la topografia,
construccion de estructuras para riego y empleo de fertilizantes y combustibles fosiles. En la
actualidad la agricultura moderna se caracteriza por la introduccion de energia, el uso de
productos industriales, mecanizacidén, comunicacion y computacion electronica, educacion,

etcétera.

La agricultura de precision (AP) es un sistema empleado para analizar y controlar la variacion
espacio-temporal del terreno y el cultivo. La variacion espacial comprende las diferencias en
fertilidad de distintas secciones del terreno y las que se dan en el crecimiento de las plantas
cultivadas. La AP maneja las variables y administra eficientemente los insumos (por ejemplo,
agua o fertilizante). Logra una mayor sostenibilidad al minimizar tanto los recursos invertidos,

como el impacto ambiental y los riesgos agroalimentarios, y al mismo tiempo maximiza la
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produccion. Ademas, permite reducir hasta un 90% el uso de insumos agricolas que son
liberados al medio ambiente (como pesticidas). Su uso depende de las tecnologias de la

informacién, en donde la comunicacién entre dispositivos es una de las herramientas mas

importantes.
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4.1. Agricultura Convencional

La agricultura es uno de los principales motores econémicos del medio rural que, con el paso
del tiempo y la aparicion de mercados competitivos, requiere de innovacion y mejora de la
produccion de sus productos. En la tltima década, las variaciones climaticas relacionadas
con el fenémeno de El Nifio y La Nifa, han traido serios retos para la agricultura colombiana,
demostrando que muchos agricultores no tienen la capacidad de manejar efectivamente el
riesgo ni de adaptarse a fluctuaciones climaticas y catastrofes. Al mismo tiempo, la mayoria
de modelos de cambio climatico predice que los dafios serdn compartidos de forma
desproporcionada por los pequefios agricultores del tercer mundo, lo que aumenta su
vulnerabilidad.

Segun cifras del Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC), en el 2013, de los 22,1
millones de hectareas para uso agricola con las que cuenta el pais gracias a su condicion
tropical y variedad de pisos térmicos, Colombia utiliza 5,3 millones, es decir, solo el 24,1%
de sus capacidad y potencial agropecuario. De acuerdo con Perfetti (2013), cifras del
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) indican que, en 2012,
11,204,685 personas habitaban zonas rurales del pais y tenian su sustento en la actividad
agropecuaria. Asimismo, de acuerdo con Fajardo-Junco (2013), la mayoria de estos son
pequenos productores con practicas de trabajos tradicionales que implican una baja
tecnificacion en el desarrollo de los cultivos. De un lado, la disposicion de los recursos
naturales, tales como, agua, aire y suelo ha disminuido en calidad y cantidad; mientras que
la variabilidad climatica, como componente horizontal de todas las actividades desarrolladas
alrededor del agro, ha aumentado y generado pérdidas econdémicas de grandes y pequefios
productores agricolas. En ese panorama, la escasa planificacion de los cultivos de gran parte
del sector agricola, y de los sobrecostos asociados a la atencion de enfermedades, asi como
la baja asistencia técnica y la deficiente implementacion de nuevas tecnologias en cada una
de las fases de desarrollo del sistema productivo, desencadenan efectos que se traducen en
una baja competitividad del agricultor y poca insercion del producto en mercados que exigen
estandares de calidad relacionados con menor uso de agroquimicos, fertilizantes y
plaguicidas, asi como su aplicacion directa, no solo sobre las areas que lo requieren, sino
sobre toda la extension del cultivo, promueve el aumento de la resilencia de plagas y

enfermedades de los cultivos que cada vez demandan un manejo mas invasivo, genera
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mayores inversiones econdmicas para combatirlas, afecta la calidad de los componentes
nutricionales del producto final e influye en la disminucion en la calidad de vida de las
familias campesinas, en su derecho a la vida y a la alimentacion. Por su lado, Fajardo-Junco
(2013), sostiene que el uso de herramientas tecnoldgicas como las imagenes de satélite
propuestas en la agricultura de precision, ha presentado inconvenientes relacionados con el
tiempo, el costo y la calidad de las imégenes en cuanto a su resolucion espacial, mientras que
los estudios realizados en Colombia alrededor del uso de aviones no tripulados han estado,
por lo general, enfocados a misiones institucionales y aplicaciones militares.

Paises como Estados Unidos, Espafia y Brasil, han avanzado en su implementacion para la
planificacion y manejo de grandes extensiones de cultivos; por ejemplo, en el mapeo de
brotes de hierbas invasoras, riego necesario, zonas de fertilizacion y anomalias presentes en
cultivos de fruta o en la identificacion de la participacion de la luz y la transferencia de
energia, el enfriamiento y la foto proteccion en la cosecha de vid mediante el uso de imagenes
hiper espectrales, que permiten reconocer las propiedades de la superficie terrestre y la
estimacion de propiedades de la superficie terrestre y la estimacion de propiedades geo
biofisicas a partir de la interaccion de la radiacion electromagnética con el material del suelo

o las plantas.

4.2Agricultura de Precision

Es un sistema empleado para analizar y controlar la variacion espacio-temporal del terreno y
el cultivo. La variacion espacial comprende las diferencias en fertilidad de distintas secciones
del terreno y las que se dan en el crecimiento de las plantas cultivadas. La variacion temporal
engloba las diferencias observadas en la produccion de un mismo terreno entre una
temporada y otra (Tabla 1). Aun en terrenos con poca extension, de una hectarea o menos,
existe dicha variacion.

La AP maneja las variables y administra eficientemente los insumos (por ejemplo, agua o
fertilizantes). Logra una mayor sostenibilidad al minimizar tanto los recursos invertidos,
como el impacto ambiental y los riesgos agroalimentarios, y al mismo maximiza la
produccion. Ademads, permite reducir hasta el 90% el uso de insumos agricolas que son

liberados al medio ambiente (como los pesticidas). Su uso depende de las tecnologias de la
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informacion, en donde la comunicacion entre dispositivos es una de las herramientas mas
importantes.

La AP no consiste solamente en medir la variabilidad existente en el area, sino también en la
adopcion de practicas administrativas que se realizan en funcidon de esa variabilidad. De
acuerdo con Robert (1999), la observacion de la existencia de variabilidad en las propiedades
o factores determinantes de la produccion en los agro ecosistemas no es una novedad. Lo que
es diferente, en realidad, es la posibilidad de identificar, cuantificar y mapear esa variabilidad.
Mas aun, es posible georreferenciar y aplicar los insumos con dosis variables en puntos o

areas de coordenadas geograficas conocidas.

Tipode | Sujetn dela

variacion | variacié Factores involwrados

«  Condiciones fisicoquimicas (entre otras la adi-
dez-alcalinidad o pH, y el contenido de nitrd-
gend o de metales).

« (Contenido de humedad, materia orgdnica y

Fertilidad CONTAMNNtes,

el suelo Conductividad ekécirica & hidrdufica.

«  Tewtur, fuerza mecanica y profundidad.

Espacial o Salinidad.

«  El relieve o topografia del temeno.

= Microbiota y fauna del suelo.

« Maleza (plantas oportunistas).

Desarmallo = Plagas (insectos, vins y mKroananismes).
veqetal «  Camcterstices gendticas del cultivo (coma |
msitenda a la sequia y velocidad de desamollo).

= Wariacon productiva entre periodos de siem-
bra distinfos.

Temporal | Cosecha + (ondiciones dimatobdgicas (por 8. radiacidn

solar o humedad ambiental) entre distimtas

temporadas.

Tabla 1. Variacion espacio-temporal en cultivos (INCyTU, 2018).

Diferencia entre la Agricultura de Precision y la convencional

La agricultura convencional considera que un terreno es homogéneo y aplica los insumos con
base en valores promedio a toda la superficie de siembra; esto incrementa los costos de
inversion y el impacto ambiental (como la contaminacion del subsuelo). En contraste, en la
AP se aplican distintas cantidades de insumos y se valoran las necesidades particulares de

cada seccion de cultivo y su respuesta en tiempo real (Recuadro I).
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= Agricultura convencional. Considera a las condicones de siembra como
homegéneas.

« Agricultura de precisiin. Maneja la vanabilidad espacio-temporal, maxi-
miza el rendimiento y reduce costos de imversion e impacto ambiental.

Recuadro L. Diferencias entre la Agricultura Convencional y de precisién (INCyTU, 2018).

Etapas de la Agricultura de Precision
Se requiere de tres etapas (Fig. I):
1. La recoleccion de datos. Se lleva a cabo con equipos especializados como satélites o
sensores remotos.
2. Elanalisis de los datos. Un experto analiza los datos y emite sugerencias para manejar
adecuadamente la variacion espacio-temporal detectada.

3. La implementacion. El productor cultiva el terreno segin las recomendaciones

Fig. I Etapas de la Agricultura de Precision (Rodolfo Bongiovanni, 2006)

Tecnologias Asociadas

Existen cinco tecnologias asociadas a la AP: los sistemas de posicionamiento global (GPS
por sus siglas en ingles) y de informacion geografica (GIS), sensores remotos, monitores de
rendimiento/aplicacion y maquinaria inteligente. Ya existen empresas que brindan servicios
especializados en estas tecnologias.

1.- Sistemas de posicionamiento global

El GPS fue desarrollado por el ejército de los Estados Unidos para brindar servicios de

posicionamiento y navegacion global. Lo constituyen tres segmentos: espacial, de control y
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de usuario. El segmento espacial lo conforma una constelacion de satélites. El segmento de
control estd formado por estaciones ubicadas en distintos puntos del planeta. El segmento de
usuario lo representan los equipos receptores de la sefal satelital.

Dado que el GPS convencional tiene un margen limitado de precision, se introdujo el GPS
diferencial (GGPS, por sus siglas en ingles), para corregir errores durante la asignacion de
coordenadas. Esta correccion usa una estacion receptora fija que compara sus coordenadas
con aquellas obtenidas por el satélite. En la AP el DGSP ha permitido registrar la variabilidad
espacio-temporal y controlar con exactitud geografica la maquinaria agricola. Este se emplea
en monitores de rendimiento, banderilleros satelitales, pilotos automaticos o en equipos de
aplicacion variable.

2.- Sistemas de informacion geografica

Los GIS son sistemas informaticos usados para almacenar, visualizar y analizar datos
referidos geograficamente. En la AP permiten analizar la informacion obtenida mediante
distintos receptores (v.g. sensores remotos), para tomar decisiones sobre el manejo de la
variabilidad espacio-temporal. Existen varios GIS disponibles comercialmente. También se
emplean programar informaticos para interconectar los dispositivos con computadoras
personales.

El reto con esta tecnologia es analizar los datos adecuadamente. El software agricola ain no
posee un consenso internacional en lo referente a la comunicacion entre las distintas
tecnologias empleadas en AP, aunque existen iniciativas de estandarizacion (propuesta por la
Organizacion Internacional de Estandarizacion, ISO por sus siglas en inglés, en su norma

ISO11783). La estandarizacion permitira la compatibilidad entre distintos dispositivos.

3.- Sensores Remotos

Los sensores remotos son sistemas (satelitales o portatiles) que obtienen informacion del
cultivo, sin tener un contacto fisico con este. Se emplean en la recoleccion de datos sobre la
administracion del agua de riego, contenido de materia organica, vigor de las plantas (por
ejemplo, su contenido de clorofila), enfermedades vegetales, plagas, mapeo de malezas,
sequia e inundaciones. Para ser eficientes, deben estar bien calibrados y poseer suficiente

resolucion.
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Otra forma de percepcion remota es la fotografia, que puede obtenerse via satelital o area por
medio de aviones o drones. La resolucion de estas imagenes depende de las capacidades del
equipo utilizado.

4.- Monitores de rendimiento y aplicacion

Los monitores de rendimiento obtienen informacion sobre la cantidad (granos recolectados
por unidad de tiempo) y la calidad del cultivo (entre otras caracteristicas, la humedad del
producto). Otro tipo de monitores, los de aplicacion variable, se usan para dosificar la
cantidad de insumos por cada seccion del terreno, por ejemplo, la dosis de semilla o
agroquimicos. Ambos tipos de monitores dependen del DGPS.

Con la informacion reunida se crean mapas de productividad y de caracteristicas del suelo,
asi como modelos de crecimiento vegetal. Con estos mapas, se aplican los insumos (como
herbicidas) cubriendo las necesidades particulares de cada zona del cultivo.

5.- Maquinaria inteligente

La cosecha de algunos productos, por ejemplo, frutas, requiere una intensa labor manual por
parte de trabajadores temporales, lo que incrementa los gatos de producciéon. Se han
desarrollado cosechadoras inteligentes capaces de diferenciar frutos maduros e inmaduros.
También existen sistemas de deteccion de flores en arboles frutales, que permiten estimar la
produccion, la aplicacion variable de agroquimicos y la recoleccion automatizada de frutos.
Ademas, existen sistemas de piloto automatico que controlan la maquinaria agricola via
DGPS. La instigacion bésica y aplicada en inteligencia artificial impactara positivamente a

la AP.

Tecnologia Ejemplos
GPS «  Satélites HAVSTAR
«  ARCANFD

G5 y software relacionads |« Agri-Logic
»  Magedlan Waypaint

= Sensores de nitrigeno
SEfiSones rematos = Mgro Drone
« Satélites Landsat

Al Leader
(Gresen Star John Deere

Manitores de rendimiento y
aplicacidn

« Deteccidn/reaaleccion e frutos
Piloto automiatios en tractares
« ko deinteligencia artificial

Maquinania intefigente

Tabla II. Principales Tecnologias de la AP (INCyTU, 2018).
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Beneficios Potenciales.
La adopcion de la agricultura de precision, no solamente como utilizacion de tecnologias de
informacién, sino como concepto, es un potencial para la racionalizacion del sistema de
produccién agricola moderno como consecuencia de:

e Optimizacion de la cantidad de agroquimicos aplicados en los suelos y cultivos;

e Consecuente reduccion de los costos de produccion y de la contaminacion ambiental;

y

e Mejora de la calidad de las cosechas.
Si bien es un tema de investigacion relativamente nuevo, se han logrado muchos avances,
principalmente en el desarrollo de maquinas e implementos que permiten el manejo
localizado en base a mapas. Los recursos mas avanzados en tecnologia de informacion hoy
disponibles, como los sistemas de posicionamiento global (GPS), los sistemas de
informacion geografica (SIG), los sistemas de control y adquisicion de datos, sensores y
actuadores, entre otros estan cada vez mas presentes en el campo. A pesar de ese avance
tecnologico, hay areas que necesitan desarrollarse aun mas para que la agricultura de
precision pueda consolidarse como una soluciéon amplia y plenamente viable, para todos los
segmentos de la agricultura. Se destacan dos grandes areas de trabajo:
1.- El desarrollo de sensores que permitan obtener, en tiempo real, de forma eficiente y
confiable, la deficiencia nutricional o de estrés hidrico de la planta durante su desarrollo para
aplicacion y correccion en el tiempo preciso y;
2.- El desarrollo de dispositivos, programas de computacion y estrategias que posibiliten una
mayor integracion de los datos obtenidos, facilitando asi la interpretacion y andlisis de los

mapas y haciendo también mas efectivo el manejo localizado.

Actualmente, uno de los mas grandes problemas que se plantea es la magnitud de la
correlacion de la variabilidad espacial y/o temporal entre los factores asociados al suelo y al
desarrollo de los cultivos, incluyendo disponibilidad de nutrientes, materia organica, acidez,
disponibilidad de agua, textura, distribucion de enfermedades, plagas, malezas, etc. La
determinacion de esos factores es de suma importancia para poder distribuir las cantidades
ideales de agroquimicos, fertilizantes o correctivos. Una de las técnicas que viene llamando

la atencidén de la investigacion mundial recientemente, es el procesamiento y analisis de
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imagenes satelitales, aéreas o hasta de plataformas instaladas en las maquinas agricolas

(Figuras I1'Y III).
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Fig. Il Esquema de un pulverizador para control localizado de malezas basado en el procesamiento y

analisis de imagenes (Rodolfo Bongiovanni, 2006).

Fig. I11 Mapa de infestacion con malezas en una plantacion de café a la derecha, desarrollada en base al

procesamiento y analisis de la imagen aérea de la izquierda (Rodolfo Bongiovanni, 2006).

4.3 Agricultura de Precision en México

En México el organismo encargado de regular y promover al sector agroalimentario es la
secretaria de Agricultura, Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacion (SAGARPA).
A pesar de que el Reglamento Interior de la SAGARPA no menciona la AP, los articulos 18
y 19 permiten su aplicacion en el sistema agropecuario nacional. De igual manera, el
Congreso de la Union ha impulsado el desarrollo sostenible de las actividades agropecuarias

en la Ley de Desarrollo Rural Sustentable.

28



Entre los datos mas importantes relacionados con la actividad agropecuaria mexicana,

destaca:

o Aproximadamente 24% de la poblacion total habita zonas rurales.

o Cerca de 4% del producto interno bruto corresponde a la agricultura.

o Existe baja productividad agricola.

. La SAGARPA y el sector privado ofrecen asistencia técnica.

. Los centros de investigacion y universidades no cuentan con modelos de transferencia

tecnologica hacia el campo.

o El sistema de innovacion mexicano carece de interaccion-colaboracion institucional.
. La investigacion agricola se realiza principalmente con recursos publicos
(Fundaciones Produce, SAGARPA o CONACYT).

o Se crearon el Sistema Nacional de Investigacion y Transferencia Tecnologica para el
Desarrollo Rural Sustentable (SNITT, 2004), Comités Sistema Producto (CSP, 2003) y el
Sistema Nacional de Capacitacion y Asistencia Técnica Integral (SINACATRI, 2003).

En México el uso de la AP podria reportar beneficios econdmicos (para agricultores, industria
y gobierno), sociales (para asegurar la disponibilidad de alimento suficiente) y ambientales
(para reducir el riesgo de contaminacion por agroquimicos), como los observados en paises
que la han adoptado.

La estrecha relacién que guarda con la tecnologia podria comprometer algunos empleos en
zonas rurales, por lo que sera necesario disefiar estrategias que maximicen los beneficios para
todos los sectores involucrados.

Algunas acciones que ayudarian a fomentar su adopcion son la colaboracion entre academia,
industria, gobierno y los productores; la actualizacion de la Ley de Desarrollo Rural
Sustentable y del Reglamento de la SAGARPA; la investigacion y desarrollo agricola en
Meéxico; la formacion de recursos especializados (humanos e institucionales); la promocion

de programas piloto para cultivos estratégicos (como el aguacate) y su divulgacion.
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Fig. IV Representacion de los diferentes métodos de aplicacion de la AP

4.4 Tratamiento de Imagenes

En este capitulo se abordan algunos de los conceptos necesarios para justificar el empleo de
las redes neuronales como clasificadores no paramétricos en la clasificacion de imagenes
digitales en la agricultura de precision. Se habla del proceso de filtrado como herramienta
computacional para reducir el efecto del ruido causado en una imagen. Se expone dos filtros

utilizados para esta investigacion: Filtro Gaussiano y Filtrado Anisotropico.

Hoy en dia, los robots se utilizan en multiples situaciones: en labores de rescate, de
manipulacion de residuos solidos, en la ensefianza, etcétera. Para que dichas actividades
puedan ser ejecutadas, dichas maquinas se valen de sensores, por ejemplo, la camara digital;
a través de este dispositivo, el robot adquiere imagenes o video del entorno circundante.
Dichas imagenes deben ser tratadas y analizadas para que el robot sea capaz de ubicar e
identificar los objetos a su alrededor y asi desplazarse entre ellos y eventualmente para
realizar tareas especificas con los mismos, como manipuladores. Para esto, el sistema de
computo del robot debe realizar sobre las imagenes adquiridas un conjunto de pasos

estratégicamente escogidos, con el objeto de obtener el mejor desempefio posible (Fig. V).
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Fig. V. Secuencia de pasos realizados sobre una imagen a la entrada del sensor del robot para que este

ultimo sea capaz de ubicarse, desplazarse y realizar tareas con los objetos a su alrededor dentro de su

espacio de trabajo (Humberto S. Azuela, 2020).

Una vez que la imagen de entrada ha sido tratada en forma digital, esta debe ser segmentada,
es decir, dividida en regiones con un significado lo mas cercano al de los diferentes objetos
en la escena observada por la camara. Las regiones segmentadas todavia pueden venir
acompafiadas de ruido parasito. Esto se puede lograr mediante técnicas de post- filtrado,
enseguida, para cada uno de los objetos segmentados de la imagen se calcula un conjunto de
rasgos de tipo geométrico o topologico que permiten describirlos en forma global o local.
Estas descripciones pueden ser usadas en una etapa final para detectar, identificar y ubicar
dentro de la imagen y, en consecuencia, dentro del espacio de trabajo del robot a los diferentes

objetos.

4.4.1. Funcion Imagen

Una funcién de imagen o imagen es cualquier funcion real g (x, y) con integral finita y soporte
compacto SC tal que, para todo punto p € SC,x > 0,y > 0.

Para ser util, una imagen de acuerdo con la definicidon anterior, requiere ser muestreada y
cuantizada. Estas operaciones se realizan normalmente a través de lo que se conoce como
digitalizador o numerizador. El resultado de digitalizar una imagen, da como resultado una

imagen digital.
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4.4.2 Imagenes Digitales

Una imagen natural captada con una cdmara, un telescopio, un microscopio o cualquier tipo
de instrumento Optico presenta una variacion de sombras y tonos continua. Imagenes con
estas caracteristicas se denominan imagenes analogicas.

Para que una imagen natural o analogica pueda ser “manipulada” por un medio de coémputo,
primero debe ser digitalizada. (Bustos ef al.,2004).

Denotada como f (x, y) es un arreglo bidimensional € Z x Z, si (x, y) son nimeros enteros
de Z x Z 'y funa funcién que asigna a cada par (x, y) un numero de Z; donde Z es el conjunto

de los enteros.

O OO @O
Fm ) %8

Fig. VI. Tres imagenes digitales muestreadas a una resolucién de 416x312 pixeles y cuantizadas a 256

niveles de gris (Humberto S. Azuela, 2020).

4.4.3 Imagen Binaria

Una imagen binaria denotada como b (x, y) es una imagen digital f/ (x, ¥) que ha sido

cuantizada a dos niveles de intensidad, O y 1.

Fig. VII. Versiones binarias de las tres imagenes digitales de la Fig. VI (Humberto S. Azuela, 2020).

Se muestran tres versiones binarias de las imagenes digitales mostradas anteriormente.
Notese que a pesar de que la informacion de las imagenes originales fue reducida de 256 a
dos niveles de gris, la informacion esencial de los objetos contenidos se sigue manteniendo.

Esto, es esencial en tareas como la deteccion y la identificacion de objetos.
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4.4.4 Representacion

Una imagen se representa por una funcion bidimensional f'(x, y), cuyo valor corresponde a
la intensidad de luz en cada punto del espacio de las coordenadas (x, y). en el caso de una
imagen monocromatica, al valor de la funcion se le denominara nivel o escala de gris en el
punto de coordenadas (x, y). Las imagenes a color estan formadas por la combinacién de
imagenes 2-D. En base a este concepto, una imagen es analdgica si el dominio (valores de (X,
y)) y el rango (valores de f (x, y)) son continuos, mientras que una imagen digital posee
dominio y rangos discretos.

Para convertir una imagen analdgica en digital, la imagen es dividida en valores de brillo
individuales, mediante dos procesos denominados muestreo (sampling) y cuantizacion

(quantization) (Mihaich, 2014).

4.4.5 Resolucion espacial, resolucion espectral y profundidad de
color

Las dos fundamentales causas de pérdidas de informacion cuando se captura una imagen
digital son la naturaleza discreta del valor de los pixeles y el rango limitado de los valores de
intensidad luminosa que pueden tener cada uno de estos elementos. En base a estos problemas,

surgen los conceptos de resolucion espacial y profundidad de color.

Resolucion Espacial:

El muestreo determina la resolucion espacial de la imagen. La resolucion espacial de una
imagen es una caracteristica de la misma determinada por las caracteristicas del sensor y las
condiciones de adquisicion de la imagen (Recio, 2010). Define el menor detalle discernible
dentro de la imagen, es decir, el menor nimero de pixeles comprendidos en una unidad de
distancia (por ejemplo, 500 pixeles por centimetro) (Mihaich,2014).

La resolucion espacial suele interpretarse como el tamafio del objeto mas pequeiio que puede
ser distinguido en una imagen: tamafio del pixel sobre el terreno (Pérez Gutiérrez and Mufioz
Nieto, 20006).

Un pixel no representa un solo punto en la imagen, sino una region rectangular. Con pixeles

grandes no solo se pierde en resolucion espacial, sino que el valor del nivel de gris
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correspondiente puede hacer aparecer discontinuidades o fronteras en los bordes de los
pixeles. En dichos casos es necesario realizar una clasificacion subpixel para obtener un
grado de detalle superior al de la imagen. En cambio, cuanto menor sea el tamano del pixel
sobre el terreno menor sera la posibilidad de que se encuentren dos o mas fronteras dentro de
la imagen dentro de él.

Por lo tanto, dependiendo de lo que se quiera tratar en la imagen, un tamafio de pixel sera
mas funcional que otro. En el caso de que se requiera disminuir la variabilidad de categorias
dentro de la imagen, una menor resolucion espacial es la técnica empleada, mientras que, en
el caso que se quieran tratar imagenes con una alta precision, se emplea una resolucion
espacial mayor. A medida que los pixeles se hacen mas pequefios, ocurre la sensacion de que
la imagen es continua. Esto pasa porque el tamafo de los pixeles es menor que la resolucion

espacial de nuestro sistema visual.

(a) 256 x 256 px (b) 128 x 128 px (c) 64 x 64 px (d) 32 x 32 px (e) 16 x 16 px

LLL LS

Fig. VIII Imagen representada en diferentes resoluciones espaciales (Regalado, 2018).

Resolucion espectral:

Esta propiedad viene determinada por el nimero de bandas del espectro electromagnético
que es capaz de discriminar el sensor. Hay sensores que captan la informacion en las bandas
del espectro visible. Sin embargo, existen sensores capaces de recoger informacion de
longitudes de onda invisibles al ojo humano, por ejemplo, el infrarrojo cercano, cuyas
longitudes de onda son algo menores que la menor longitud de onda que puede detectar el
0jo humano (Pérez and Mufioz, 2006).

Los nuevos sensores, llamados también espectrometros o hiper espectrales llegan a tener
hasta 256 canales con un ancho de banda muy estrecho (unos pocos nm) para poder separar

de forma precisa distintos objetos por su comportamiento espectral.
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Asi que, basicamente, la resolucion espectral difiere en la habilidad de los sistemas de
percepcion de distinguir y diferenciar entre el espectro de radiacion electromagnética de
distintas longitudes de onda (Garcia-Cervigén, 2015). En cuanto a resoluciones espectrales

se pueden distinguir entre imagenes:

e Multiespectrales: Que generalmente capturan informacion entre 3 y 7 bandas de unos
100 nm de ancho.

e Hiper espectrales: Que adquieren informacion en varias decenas o centenas de
bandas, hasta 256 generalmente, con longitudes de onda inferiores a los 5 nm de
ancho, permitiendo asi separar de forma muy precisa distintos objetos por su

comportamiento espectral.

Profundidad de color

La cuantizacion viene a resolver la imposibilidad de tener un rango infinito de valores para
la intensidad o brillo de los pixeles. Después de que se captura la imagen, se le asigna a cada
pixel una intensidad representada por un niimero entero. La apreciacion de este valor es
directamente proporcional al nimero de bits que utiliza el dispositivo con que se captura la
imagen para representar los numeros enteros (Mihaich, 2014).

Por tanto, la profundidad de color representa el nimero de bits necesarios para la codificacion
y el almacenamiento de la informacion de color de cada pixel presente en la imagen. Un bit
es una posicion de memoria que puede tener el valor 0 o 1. Asi, mientras mayor sea la
profundidad de color en bits, mayor sera la paleta de colores presente dentro de la imagen.
Si se emplea un bit, la imagen serd en blanco y negro (0= color negro y 1= color blanco),

mientras que, si se utilizan 8 bits, la imagen adquirird 256 niveles de gris.

4.4.6 Modelos de color

Un modelo de color es un modelo matematico abstracto que describe la forma en que los
colores pueden ser representados de forma numérica. Tienen como objetivo facilitar la
especificacion de los colores de forma normalizada y aceptada genéricamente

(Mihaich,2014).
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Entre los modelos de color mas empleados en el procesamiento de imagenes estan: el modelo
RGB y el modelo CMY.

El modelo RGB forma cada color de la imagen como la combinacién de tres canales
correspondientes a los colores primarios: rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue). Es un
modelo de color basado en la sintesis aditiva: cada color se representa como la suma de los
colores primarios, siendo el blanco la suma de todos ellos (Baluja, 2009).

Este modelo no define por si mismo lo que significa exactamente rojo, verde o azul; por lo
que los mismo valores RGB pueden mostrar tonos notablemente diferentes en dispositivos
diferentes.

El modelo CMY es el inverso del modelo RGB: en este caso el origen es el blanco y los ejes
primarios son los colores cian (Cian), magenta (Magenta) y amarillo (Yellow). Este modelo
es sustractivo, la suma de todos los colores produce el negro (Mihaich, 2014).

Si se muestra una imagen CMY como si fuera RGB se podréa observar una imagen con todos
sus colores invertidos o negativos.

Las ecuaciones (1-6) permiten pasar de un sistema a otro:

c=max -1 (1) m=max-g(2) y=max-b(3)
r=max - ¢ (4) g=max-m(5) b=max-y(6)
Donde:

o Max. es el valor de la intensidad, ¢, m e y son las componentes C, M e Y
respectivamente del modelo CMY, y r, g y b son las respectivas componentes R, G y

B del modelo RGB.

4.4.7 Propiedades de la imagen

Las imagenes presentan un conjunto de caracteristicas descriptivas inherentes. Entre ellas
estan: el tono, el color, la textura, la forma, el tamafo y el patron (Vargas, 2008).

Tono:

El tono describe el brillo relativo de los objetos. Uno de los principales criterios de
interpretacion visual de una imagen es la variacion en el tono de esta. La cantidad de energia

reflejada por la superficie de un objeto estd directamente relacionada con la expresion del
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tono del mismo. Las diferentes clases de objetos presentan variaciones en el tono entre ellas,
y a su vez los objetos que pertenecen a una misma clase también difieren en el tono entre
ellos. Por ejemplo, el suelo y la vegetacion presentan diferencias notables en tono, pero, un
suelo desértico y un suelo con alto contenido de 6xidos ferrosos difieren en cuanto al tono.
Diversos factores inciden en la representacion del tono en una imagen, entre ellos:

— Laposicion del sol (su altura en el cielo y la estacion del ano).

— La distinta reflectividad en la banda analizada (por ejemplo, en el espectro visible la
vegetacion presenta tonos oscuros, mientras que en las longitudes de onda del
infrarrojo presentan tonos mas claros).

— Las caracteristicas de los objetos dependiendo de la época del afio (por ejemplo, un
rio en la época hiimeda presenta un ensanchamiento, presentando ambos diferentes
tonos).

Se destaca el hecho de que, al representar una imagen en formato digital, se pierden tonos,

puesto que los detectores, en su mayoria, detectan 256 niveles de gris. Por otra parte, el

0jo humano no esta capacitado para distinguir 256 niveles de gris.

Color:

El ojo humano esta apto para percibir longitudes de onda entre los 350 y 780 nm,
separando la energia recibida en tres componentes que dan su nombre a los colores
primarios: rojo, verde y azul. En la retina hay células foto sensitivas denominadas conos.
Hay tanta cantidad de tipos de conos como colores primarios. Por esta razon se dice que
la visiébn humana es tricromética (Pinto, 20006).

Cualquier combinacién entre los colores primarios genera un nuevo color, y a su vez,
cada color puede ser representado como una mezcla entre ellos.

Los dispositivos de visualizacion digitales tienen tres canales: azul, rojo y verde. En el
caso que se desee visualizar una sola banda del espectro, por ejemplo, grises, se introduce
la misma informacion por los otros tres canales del dispositivo. En el caso de que sea una
composicion de color uno de los canales, de forma que se reproducen multitud de colores
como producto de la combinacion de los valores de intensidad de cada una de las tres

bandas por cada pixel.
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Textura:

La textura es la frecuencia con la que se suceden cambios tonales, es decir, la forma en
que se contrastan especialmente los elementos que componen la imagen. Esta
caracteristica se produce como una combinacion de rasgos unitarios que pueden ser
demasiado pequefios para diferenciarlos individualmente, pero que juntos marcan una
diferencia respecto al resto de la foto.

En la vegetacion, por ejemplo, cada hoja tiene su propia forma, tamafio, patron, sombra
y tono, pero todas estas caracteristicas junta hacen que sea posible diferenciar entre un
tipo de vegetacion y otra. La textura estd estrechamente ligada a la resolucion espacial
del sensor, ya que procede de la relacion entre el tamafio del objeto y dicha resolucion. A
medida que aumenta la altura a la que se fotografia el objeto o area, la textura se hace

progresivamente mas fina hasta desaparecer (Arista et al. 2017).

Tamaio:

El tamaio de los objetos se tiene que determinar en el contexto de la resolucion espacial
y la escala a la que se muestra la imagen. También es importante relacionar el tamafio del
objeto analizado con otros objetos de la imagen, para saber, por ejemplo, si una carretera

0 camino es mas 0 menos importante.

Patron:
se refiere a la distribucion espacial de los objetos en ciertas formas cada cierta area. Se
habla de patron concéntrico, de patron rayado, de patrén radial, de patron cuadriculado,

etc.

4.4.8 Proceso de reconocimiento y clasificacion de imagenes

Un sistema de vision por computadora y la posterior clasificacion de las imdgenes obtenidas
permiten realizar la identificacion y clasificacion de los objetos contenidos dentro de las

imagenes siguiendo un procedimiento que incluye (Hernandez, 2014):

e Mejoramiento de la imagen

e Segmentacion y etiquetado
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e Representacion y descripcion

e Reconocimiento de formas

4.4.8.1 Mejoramiento de la imagen

El mejoramiento de la imagen se centra en la eliminacion de ruido en la imagen, realce de
bordes, eleccion de los mejores de brillo y contraste, eliminacion de los efectos de distorsion
introducidos por el mecanismo de captura de la imagen, etc.

Un ejemplo claro es cuando se incrementa el contraste de una imagen debido a que “se ve de
una mejor forma”.

Estas “mejoras” generalmente se consiguen operando con el histograma de la imagen, el cual
es una representacion del nivel de intensidad de cada pixel por la cantidad de veces que
aparece en la imagen. En el caso de que se quiera representar esa escala en referencia a la
unidad, se divide cada valor por la cantidad de pixeles de la imagen, obteniéndose asi un
histograma normalizado.

Una de las operaciones basicas que se realiza sobre el histograma es la ecualizacion, la cual
consiste en balancear la frecuencia de los niveles de intensidad de una imagen, dando como

resultado una imagen con mejor contraste.

4.4.8.2 Representacion y descripcion

La representacion y descripcion casi siempre es la etapa siguiente a la segmentacion y
etiquetado, cuya salida es usualmente un conjunto de pixeles los cuales constituyen a un
objeto en la imagen o region.

La primera decision que se debe tomar es si el conjunto de datos representa los limites de una
region o la region completa. La representacion de limites es apropiada cuando el problema
se enfoca en las caracteristicas extremas de un objeto, como lo son las esquinas o puntos de
inflexion. La representacion de las regiones es util cuando se orienta a las propiedades
internas de los objetos, como son la textura o la forma del esqueleto de los objetos (Hernandez,

2014).
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4.4.8.3 Reconocimiento de formas

2

El reconocimiento de formas es el proceso que se le asigna a un nombre “con un significado
aun objeto, el cual se basa en su descripcion y caracteristicas. El reconocimiento de un objeto
requiere un conocimiento previo de los que son los objetos. A ese conocimiento se le

denomina “base de conocimiento” (Mihaich,2014).

4.4.9 Clasificadores de imagenes

Un clasificador de imagenes es un método que procesa una imagen o un conjunto de ellas y
retorna la imagen clasificada en los objetos que la componen. Existen varios tipos de

clasificadores:

4.4.9.1 Métodos de clasificacion segun la unidad espacial

Laresolucion espacial de una imagen es una caracteristica determinada por las caracteristicas
del sensor y por las condiciones de adquisicion de la imagen. Siendo una de las caracteristicas
de la imagen, el pixel no debe de condicionar totalmente la metodologia a utilizar ni el tamafio
de los objetos a extraer del analisis de la imagen.

En determinados problemas, el tamafio del pixel sera demasiado grande en relacion con el
tamafio de los objetos a identificar, requiriendo de una clasificacion sub pixel para obtener
un grado de detalle superior en la imagen. En cambio, en el caso de iméagenes de alta
resolucion, se hace necesario el analisis de una region de pixeles con propiedades similares
(Reci0,2010).

A continuacion, se realiza un compendio de los principales métodos de clasificacion y su

proyeccion en la agricultura de precision.

Clasificadores por pixel:
Los clasificadores por pixeles tradicionales obtienen un vector de caracteristicas para cada
clase a partir de las propiedades espectrales de todos los pixeles contenidos en sus respectivas

areas de entrenamiento.
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Cada pixel es asignado a una categoria que es exclusiva. Esta metodologia da buenos
resultados en las cubiertas espectralmente homogéneas, pero proporciona resultados menos
satisfactorios en las cubiertas heterogéneas. Sus principales inconvenientes son que no
consideran la informacion espacial de la imagen y la existencia de pixeles mixtos, o de borde,
que representan mezclas de dos o mas tipos de clases (Blaschke, Burnett and Pekkarinen,
2004).

Aunque la clasificacion por pixel se ha demostrado util para la clasificacion de cultivos, hay
dos problemas de clasificacion frecuentes: la variabilidad espectral de una cubierta dentro de
una parcela agricola debido a, por ejemplo, variaciones de la humedad del suelo, diferencias
en nutrientes, enfermedades, etc. Esta heterogeneidad espectral en el interior de una parcela
permita que sucedan clasificaciones erroneas, aun teniendo toda ella el mismo cultivo. Por
otro lado, se presenta la aparicion de pixeles mixtos situados en la zona de contacto de dos
parcelas limitrofes. En algunos casos, la huella espectral de los pixeles mixtos, es mas similar
a un cultivo distinto a los dos presentes en esa superficie, con lo que su clasificacion serad

incorrecta (Smith and Fuller, 2004).

Clasificadores subpixel:

La suposicion de que cada pixel pertenece a una clase informacional no es correcta en todos
los casos, especialmente cuando se trata de paisajes complejos y la resolucion empleada es
media o baja. La existencia de pixeles mixtos dificulta la aplicacion de los algoritmos
clasificadores por pixel. Por tanto, se hace necesario un enfoque diferente.

En lugar de un clasificador “duro”, entendido como el que asigna una tinica clase a cada pixel,
se utilizan clasificadores blandos que determinan el grado de pertenencia de un pixel a cada
clase. Entre estos métodos destaca la clasificacion difusa o borrosa (fizzy), que determina
para cada pixel el grado de pertenencia a las distintas clases a partir de las funciones de

pertenencia definidas para cada vez de ellas (Recio, 2010).

Clasificadores de contexto:
En la clasificacion por pixel se utiliza el nivel digital del pixel en varias bandas espectrales,
es decir, los valores que le corresponden a un pixel en un espacio multidimensional de

caracteristicas, pero no se considera el contexto espacial en que se encuentra. El contexto
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espacial ha tenido una importancia reducida en el analisis de imagenes basado en pixeles. Se
ha centrado la atencion en el andlisis estadistico de los valores almacenados en los pixeles,
mas que en descubrir y entender los patrones espaciales que ellos siguen.

Entre los rasgos mas importantes para la interpretacion visual humana siempre se incluyen
las caracteristicas espaciales de la imagen como son la textura, la forma, el color, etc. Los
algoritmos que emplean mas datos ademas del nivel de gris se conocen como algoritmos de
contexto.

La clasificacion contextual puede clasificarse en tres tipos en funcion de la etapa en la que
hacen uso de las caracteristicas espaciales: pre procesado, post procesado y clasificador

contextual (Gong and Xu, 2004):

- Preprocesado

Extraccién de
caracteristicas
espaciales

Resultado

Clasificador

- De contexto
Clasificador
Imagen Resultado

- Postprocesado

Fig. IX. Clasificadores de contexto. Adoptada de Gong y Xu,2004 (Regalado, 2018).

e Me¢étodos de pre procesado: Consisten en extraer de la imagen una serie de

caracteristicas espaciales descriptivas del dominio circundante de cada pixel.

Cada una de las caracteristicas espaciales extraidas de la imagen se incorporan a un
espacio multidimensional de caracteristicas, de modo que cada pixel tiene asociado
un vector de caracteristicas espectrales y espaciales o texturales. Posteriormente, cada
pixel serd asignado a una clase por un clasificador de maxima probabilidad, de

minima distancia o cualquier otro clasificador estadistico o no paramétrico.
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Existen numerosos métodos disenados para extraer informacion textual de la imagen,
como, por ejemplo, la matriz de concurrencia de niveles de gris (Haralick,
Shanmugan and Dinstein, 1973), los filtros de Gabor (Weldon and Higgins,1998), la
transformada wavelet (Ruiz, Fernandez and Recio, 2014), el vario grama (Chica and
Abarca,2000).

e M¢étodos de post procesado: Estos métodos perfeccionan las imagenes ya clasificadas
y son conocidos como re clasificadores contextuales. Los métodos de post procesado
evaliian una clasificacion y la modifican segiin un determinado criterio. Un ejemplo
de algoritmo de post procesado es la aplicacion de un filtro de moda, que asigna a
cada pixel la clase mas frecuente en su vecindario. Otro método de post procesado es
el método SPARK o kernel de reclasificacion espacial, que consiste en definir unas
matrices que representan patrones espaciales tipicos de los distintos usos de suelo
(Sluiter et al,2004).

e C(lasificadores de contexto: En lugar de extraer informacion contextual y almacenarla
para usarla en la clasificacion como ocurre en los métodos contextuales de pre
procesado, un clasificador contextual organiza la informacion del entorno del pixel

directamente en el proceso de asignar una etiqueta de clase al pixel.

Clasificadores orientados a objetos

Entre los métodos clasificadores que consideran la distribucion espacial existente en la
imagen se incluyen los clasificadores orientados a objetos.

Hay y Castilla (2006), definen el Analisis de Imagenes Orientado a Objetos como una
disciplina dedicada a dividir las imagenes en objetos con significado propio y al mismo
tiempo, obtener sus caracteristicas desde un punto de vita espacial, espectral y temporal.
En esta metodologia se considera la forma, la textura y las propiedades espectrales de los
objetos que forman la imagen, asi como las relaciones existentes con los objetos vecinos
situados en un contexto espacial mas o menos cercano, aumentando de forma
considerable las caracteristicas descriptivas de los objetos que facilitaran su correcta
clasificacion, siendo los objetos los que se clasifican y no los pixeles individualmente.
El primer paso de estos clasificadores es la segmentacion de la imagen que debe hacerse

teniendo en cuenta la resolucion de la imagen y el tamafio de los objetos a identificar. El
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resultado es un conjunto de regiones que cubren totalmente la imagen. Todos los pixeles
de una region son similares con respecto a alguna caracteristica, al mismo tiempo que
son diferentes de los pixeles situados en regiones adyacentes. Una imagen puede
segmentarse en objetos de mayor o menos tamafio, determinando las caracteristicas
derivadas de los objetos de la imagen. El hecho de segmentar una imagen en diferentes
escalas da lugar a que surja una estructura jerarquica entre los objetos de los distintos
niveles, ya que un objeto puede incluir objetos de niveles inferiores, y a su vez, formar
parte de objetos de un nivel superior, por ejemplo, se puede segmentar una imagen y
obtener objetos de tipos de arboles, que a su vez pudieran segmentarse en objetos de tipo
hija, si la resolucion espacial lo permite; y a su vez los objetos arboles forman parte de
un objeto tipo bosque.

La caracteristica mas valiosa de la clasificacion de imédgenes orientada a objetos es la
posibilidad de obtener de un gran nlimero de caracteristicas descriptivas de los objetos y
de las relaciones existentes entre los mismos que permiten describirlos mejor, y, por lo

tanto, diferenciarlos y obtener resultados mas precisos y especificos (Recio, 2010).

4.4.9.2 Métodos de clasificacion no paramétricos

Los métodos de clasificacion pueden ser paramétricos o no paramétricos. Los clasificadores
paramétricos asumen que los datos de una clase siguen una distribucion normal y que los
parametros estadisticos, como la media y la varianza, difieren significativamente entre las
clases.

Sin embargo, esta sensacion no siempre es correcta, ya que generalmente existe confusion
espectral entre clases parecidas (Romero and Calonge, 2004), y clases diferentes con
propiedades espectrales similares (Vega, 2011).

Otro de los inconvenientes de los clasificadores paramétricos reside en la dificultad de
combinar datos espectrales con otros datos auxiliares que permitan completar la informacion
proveniente de la imagen, por no cumplir los requisitos estadisticos impuestos por estos
métodos.

En cambio, los métodos no paramétricos no realizan ninguna asuncion sobre la naturaleza de
los datos ya que no emplean pardmetros estadisticos para calcular la separabilidad entre

clases. Ademads de ser especialmente adecuados para la incorporacion de datos extremos a
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las imagenes en el proceso de clasificacion. Entre los clasificadores no paramétricos mas
utilizados estan los sistemas expertos basados en arboles de decision (Huang and Jensen,
1997) y las redes neuronales (Romero and Calonge, 2004; Vega,2011; Garcia, 2013;
Hernandez, 2014; Mihaich, 2014).

4.5 Pre Procesamiento de Imagenes Digitales

4.5.1 Ruido en Imagenes

Las imagenes al ser adquiridas usualmente vienen contaminadas con algun tipo de ruido. El
ruido puede deberse a varias causas, por ejemplo, durante el proceso de adquisicion. Al tomar
varias imagenes de una misma escena a través del mismo captor, aun en situacion controladas,
uno puede darse cuenta de que el valor de un pixel a lo largo de la secuencia de imagenes no
es el mismo.
El ruido puede deberse a las siguientes causas:
1. Fluctuaciones espurias en los niveles de gris de los pixeles, introduccion por el
sistema de adquisicion.
2. Fluctuaciones aleatorias o inexactitudes en los datos, limitada por el equipo de
coémputo usado o redondeo.

3. Agrupamientos erroneos de partes de los objetos en las iméagenes.

4.5.1.1 Tipos de Ruido

Como se ha mencionado, en muchas ocasiones dos o mas imagenes pueden venir
contaminadas con ruido al ser adquiridas por un sensor. Esto puede afectar la operacion del
sistema de deteccion e identificacion de objetos. Algunos tipos de ruido que suelen usarse

para probar el desempefio de filtros son:

Sea f'(x, y) una imagen adquirida mediante una de las cdmaras del robot, diremos que esta

imagen puede venir alterada o contaminada con ruido mezclado. Una version ruidosa

f(x,y) de la imagen de entrada f (x, ) se obtiene al sumar o restar al azar a cada pixel de f

(x, y) un entero c, tal que f (x,y)=f(x,y) tc.
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Una manera de generar una version ruidosa f (x,y) de una imagen f (x, y), es:

£ — f(xJ’) a<lx
fey) = {f(x,y)+bc a =>1x

En este caso, a € [0,1] es una variable aleatoria uniformemente distribuida, el parametro
[* controla cuanto la sefial f'(x, y) es contaminada, la variable ¢ determina que tan severo es
el ruido. Cuando b=1 el ruido adicionado a f'(x, y) es de tipo aditivo. De igual forma, cuando
b=-1 el ruido adherido al patrén es de tipo substractivo.

En el caso de iméagenes con valores en el rango [0, /-7], el valor de ¢, sustraido o adicionado

a cada pixel serd tal que:
0 <f(r,y)tc <l-1

Cuando no se conoce la naturaleza del ruido presente en una imagen, se asume que este sigue
un comportamiento de tipo gaussiano. En este caso la variable ¢ toma valores de acuerdo a

la siguiente ecuacion:

72

Cc = e_ﬁ

Donde z € R, UO,yo € R, esun parametro de amplitud gaussiana.

00 %o
@H @

a) b)

Fig. X. Imagen con seis objetos a) imagen original b), ¢) yd) son tres versiones de la imagen, pero
contaminadas con ruido gaussiano, ¢ = 0.1, ¢ = 0.2, 0 = 0.3, respectivamente (Humberto S. Azuela,

2020).
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En la figura anterior, se muestra una imagen y tres versiones ruidosas con ruido mezclado
gaussiano para tres valores de g. Conforme el valor de ¢ aumenta, el efecto del ruido sobre

la imagen incrementa a una perdida cada vez mas notoria de la informacion.

Otro tipo de ruido que suele acompanar a las imagenes es el tipo Sal y Pimienta. Este ruido
se caracteriza por saturar el valor de uno o mas pixeles de f (x. y) hacia el extremo positivo
(ruido tipo sal, /-7) o hacia el extremo inferior (ruido pimienta, 0). Para generar ruido saturado

tipo Sal y Pimienta usando la ecuacion:

fx,y) a<l=x
flx,y)+bca =>1x

fy) = {
Es suficiente que para cada pixel con coordenadas (x, y), b=I y ¢=0 (pimienta) o c=[-1 (sal),
con / el valor maximo de saturacion que cada pixel puede tomar. A continuacion, se muestran
tres versiones ruidosas con ruido mezclado Sal y Pimienta de la imagen mostrada con
anterioridad, para tres valores del parametro /*. Al igual que en el caso del ruido gaussiano,
nétese que conforme el valor del pardmetro /* aumenta, mas notorio es el efecto del ruido

sobre la imagen.

06 06 06 Op
sn é’n ‘@n -‘.: '

d)

Fig.XI. Imagen con seis objetos (a) Imagen Original y (b-c-d) son tres versiones contaminadas de dicha
imagen con ruido sal y pimienta, las cuales corresponden a los casos /*=0.1, [*=0.2 y [*=0.3,

respectivamente (Humberto S. Azuela, 2020).

Para poder resolver este tipo de problemas con las imagenes de muestra, existen las técnicas

de filtrado, el objetivo de estas consiste en reducir o eliminar, en el mejor de los casos, el
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ruido presente en una imagen. Debido a que el proceso de modelado del ruido es algo muy
complicado, en un escenario ideal se obtiene una reduccién del mismo presente en la senal.
Existen distintos métodos de filtrados para reducir la influencia del ruido en varias ocasiones
presentes en las imagenes adquiridas a través de los sensores utilizados. Para llevar a cabo
esta investigacion, se centro en dos métodos principalmente el Filtro Gaussiano 'y el Filtrado

de Difusion Anisotropica, los cuales se presentan a continuacion.

4.5.2 Filtro Gaussiano

Simulan una distribucion gaussiana bivariante. El valor maximo aparece en el pixel central
y disminuye hacia los extremos tanto mas rdpido cuanto menor sea el parametro de
desviacion tipica s. El resultado sera un conjunto de valores entre 0 y 1. Para transformar la
matriz a una matriz de numeros enteros se divide toda la matriz por el menor de los valores

obtenidos. La ecuacion para calcularla es:

x24 y?

g(x}y) = g 2%s2

gx,y)
miny,, (g(x,y))

G(x,y) =

4120133204
7133 (55(33|7
4120133204

Tabla III. Filtro Gaussiano con s=1y r=2
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0|1]0]| DIV1

Tabla IV. Matriz de filtrado identidad.

Son una manera de obtener filtros de tipo genérico. Pueden ser utiles, por ejemplo, cuando
se asume que la respuesta de un pixel es funcion de la reflectividad de los pixeles vecinos
atenuada en funcion de la distancia. El alcance de esta atenuacion (7) viene marcado por el

tamafo de la ventana de filtrado (w= 2r + 1) que debe especificarse previamente.

4.5.2 .1 Filtro Promedio Gaussiano

Es un tipo de filtrado diferente a la técnica Filtrado Promedio Aritmético hyg,, es
denominado también, filtro promedio gaussiano representado por h,g, €l cual incluye una

forma estructural exponencial de las coordenadas cuadraticas (x, y) de la imagen. El filtro
promedio gaussiano se define como:

En el dominio de los pixeles, un filtro promedio gaussiano hyg, es un arreglo de hy h,

elementos o peros wl, w2..., w (h x h), tales que w; > 0, son ajustados en términos de:

x%+y?

hy,g =H(x,y) =ce 20°
Donde ¢ es una constante de normalizacion.

Por lo que, de la ecuacion anterior, podemos obtener lo siguiente:

x2+y2
e 202

Hxy) _
Cc

Una vez seleccionado el valor de a2 se puede evaluar el nicleo para la ventana A.

Dada una imagen f'(x, y) de dimensiones n x m pixeles, un procedimiento sencillo para filtrar
a la imagen f'(x, y) usando un filtro promedio gaussiano establecido por la ecuacion anterior
y utilizando una mascara de dimension /4 x & pixeles para obtener la correspondiente imagen

filtrada g (x, ), es el que se a continuacion se describe:
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Pseudocodigo. Algoritmo de filtrado promedio gaussiano de imagenes.

Tl X 1T

.. . . ; . . o hxh
Procedimiento para filtrar una imagen f(z,y) € It con mdscara fy,g (i, j) € R™™".
Entrada: imagen en niveles de gris f(x,y) € R™*™.

Salida: imagen filtrada g(z,y) € R™™™.

g(x,y)=geros(n, m); % la imagen g(x,y) se llena de ceros.

Diseniar mdscara fipq(t, j) de tamano h x fi, con valores positivos.

for y=h hasta y={m-1)

for x=h hasta x=(n-1)
v={);

for i=1 hasta i=h
for j=1 hasta j=h
| v=v+(f{x+i+1-h, y+j+1-h)*h_pg(i,j));
end

end

glx,y)=trunc(v};

end

end

% fin del procedimiento.
Para obtener el filtro gaussiano con el pardmetro ¢? = 2y dimension de la ventana 7 x 7 se
procede: Considere una ventana de dimension 7x7 con los siguientes datos x= {-3,-2,-
1,0,1,2,3}, asi como y= {-3,-2,-1,0,1,2,3}, entonces los valores de la ventana para el filtro

H(x y) _ﬂ
establecido por: T = e 202 son los que se muestran en la Tabla III.

(134

La mascara de la tabla III utilizada de forma directa sobre la imagen f (x, y) de la figura
reduce la influencia del ruido sobre la imagen, obteniendo la imagen filtrada de salida g

(x, y) tal y como se muestra a continuacion.
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Fig. XII. Imagen Original a). En la figura b) se muestra la imagen filtrada de salida g (x, y) procesada a

través de un filtro promedio gaussiano, usando o% = 2 y una ventana de 7x7 (Humberto S. Azuela,

2020).

(x,y) -3 -2 -1 0 1 2 3

-3 0.0111 0.0388 0.0821 0.1054 0.0821 0.0388 0.0111
-2 0.0388 0.1353 0.2865 0.3679 0.2865 0.1353 0.0388
-1 0.0821 0.2865 0.606 0.7788 0.606 0.2865 0.0821
0 0.1054 0.3679 0.7788 1.0 0.7788 0.3679 0.1054
1 0.0821 0.2865 0.6065 0.7788 0.6065 0.2865 0.0821
2 0.3688 0.1353 0.2865 0.3679 0.2865 0.1353 0.0388
3 0.0111 0.0388 0.0821 0.1054 0.0821 0.0388 0.0111

Tabla V. Filtro Gaussiano, con ¢? = 2 y h=7 (Humberto S. Azuela, 2020).

4.5.3 Filtrado de Difusion Anisotropica

Se habla de técnicas de filtrado basadas en la difusion cuando las operaciones de limpieza de
ruido, suavizado y realce de bordes se modelan como un proceso de difusion entre celdas
adyacentes, de manera que con el paso del tiempo las zonas similares se vuelven mas

homogéneas y los bordes se realzan. Si la difusion de la que se habla es isétropa la difusion
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se produce por igual en todas las direcciones. Si, por el contrario, se habla de anisotropica

entonces la difusion variara segun la direccion.

4.5.3.1 Evolucion

Se han definido diversos modelos para el suavizado y mejora de bordes de las imagenes
basados tanto en procesos de difusion lineal como no lineal. Estos intentos surgen de la idea
de analizar las imagenes a diferentes niveles de resolucion. El primer modelo fue propuesto
por Witkin y posteriormente mejorado por Koenderink. En este modelo la imagen resultante

se obtenia a partir de la convolucién de la imagen original con un kernel gaussiano de una

cierta varianza o;:

I(x»y, t) = Io(x,J’) * G(x,y; Gt)
Cambiando la varianza o, se obtiene un conjunto de imagenes a distintas resoluciones Fig.

XIII.

Fig. XIII. Representacion de las sefiales obtenidas mediante la convolucion de la original (sefial de mas
abajo) con un kernel gaussiano, cuya varianza se va incrementando (desde abajo hacia arriba) (Filtrado

de Difusion Anisotropica, 2007).

El problema de esta técnica propuesta, es que las imagenes resultantes tenian normalmente

unas resoluciones muy bastas, que impedian determinar exactamente la localizacion de las
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fronteras y bordes de las estructuras. Ademas, los bordes que se veian en estas resoluciones
estaban cambiados con respecto a sus posiciones originales.
Koenderink apuntd que esta serie de imagenes obtenidas derivadas de un solo parametro se

podian ver como las soluciones de la ecuacion de difusion del calor:

Iy = VI = (I + 1))
Con la condicion inicial I(x,y,0) = Iy(x,y), la imagen original. Koenderink formulo la
ecuacion de difusion debido al planteamiento de dos criterios:
1. Causalidad: Al disminuir la resolucién no pueden generarse espureos en la imagen.

2. Homogeneidad e isotropia: La borrosidad debe ser invariante en el espacio.

Estos dos criterios conllevan a la formulacion de la ecuacion del calor, pero el segundo
criterio se puede sustituir por algo mas util. Esto fue lo que hicieron P. Perona y J. Malik,
consiguiendo asi desarrollar un modelo de suavizado multi escala y mejora de bordes, que ha
supuesta una herramienta muy util para la limpieza de ruido en la imagen. Perona y Malik
enunciaron los criterios que se debian cumplir para obtener un buen modelo de descripcion
de imagenes multi escala:

1. Causalidad: De la misma manera que establecido Koenderink.

2. Localizacion inmediata: En cada resolucion los limites de las regiones deben ser

distinguidos y deben coincidir con los originales.
3. Suavizado segun zona: El suavizado debe ser mayor dentro de una region que con las

regiones vecinas.

4.5.3.2 Base Matematica

Teniendo en cuenta esto, se definié un nuevo modelo de filtrado de difusion que l6gicamente
tiene como base matematica la ecuacion de difusion del calor. Esta ecuacion expresada para

el procesado de imagenes se representaria del siguiente modo:

dl(x,y,t)

= div(c(x,y, t)VI(x,y,t))
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Donde / (x, y) representaria la funcion de la intensidad de la imagen, / (x, y, ¢) es la evolucion

de la imagen en el tiempo y div es el operador divergencia, definido:

n-1 6f
divf(x) = ' 6_xl
=0
Y el operador V denota el gradiente:
of of

Vi) = (G-

dx, ""axn_l)
La funcién ¢ (x, y, t) se conoce con el nombre de coeficientes de difusion y junto con el

gradiente describe el flujo:
d =c(x,y,t)Vi(x,y,t)

Koenderink establecié que el coeficiente ¢ debia ser una constante independiente de la
localizacion espacial. Es este el caso en el que se realiza un filtrado lineal, dando lugar a un
flujo isotropo y es cuando ademds de eliminar ruido se eliminan detalles. Perona y Malik
establecieron que el coeficiente ¢ debia variar segun su localizacion espacial. De esta manera

se obtiene entonces un flujo anisoétropo correspondiente a un filtrado no lineal.

4.5.3.3 Propiedades de la Difusion Anisotropa

El primer criterio que debe cumplir la difusion anisotropa es el criterio de causalidad. Este
criterio establece que no se deben introducir nuevos detalles en la imagen al pasar de una
resolucion fina a una menos fina. También se puede definir diciendo que todos los méximos
y todos los minimos de la funcién intensidad de la imagen existentes en las distintas

resoluciones deben pertenecer a la imagen original.

La ecuacion de difusién es un caso particular de ecuacion eliptica. Estas ecuaciones
satisfacen el principio del mdximo, que establece que todos los maximos de la solucion de la

ecuacion en el espacio y en el tiempo pertenecen a la condicion inicial (imagen original). /
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(x, v, t) obedece este principio debido a que el coeficiente de difusion nunca es negativo y a
que es diferenciable. Ademas, si las condiciones de frontera son adiabaticas los méximos solo
pertenecen a la condicion inicial. También se puede demostrar sencillamente que se cumple
el principio del minimo. Por tanto, se cumple el criterio de causalidad.

Con las técnicas de filtrado convencionales como el filtrado paso bajo y el filtrado basado
nen la difusion lineal el precio que se paga por le eliminacion de ruido y mejora de resolucion
es la difuminacién de los bordes. Esto hace que su deteccion y localizacion sea mas dificil.
Para la reconstruccion y mejora de los bordes de la imagen difuminada se puede hacer un
filtrado paso alto o filtrar mediante el proceso de difusion hacia atras en el tiempo. Esto tiene
el problema de que en la mayoria de los casos se llega a un estado inestable.

En el caso de la difusion anisotropa si se escoge de forma apropiada el coeficiente de difusion
se puede que la difusion anisoétropa mejore los bordes de la imagen, filtrando hacia adelante
en el tiempo, con la estabilidad que garantiza el principio del mdximo.

Si se modela un borde como una funcion escalon convolucionada con una gaussiana y se
asume que el borde esta alineado con el eje de coordenadas y, la expresion del operador

divergencia se puede simplificar a:

d(c(x,y, 1)

div(c(x,y, t)VI) = 9x

Si seglin lo aconsejado se escoge ¢ como una funcion del gradiente de la intensidad de la
imagen /:

c(x,y,t) = g((x,y, 1))

Y si denotamos como ya se ha visto antes el flujo @=cl,, entonces la ecuacion de difusion

para 1D se escribiria del siguiente modo:

0P(L) _ .
Ie === ' (L)l
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: ., . . Ay - .
Lo que interesa es la variacion en el tiempo de la pendiente del borde: a—:. Si el coeficiente

de difusion es mayor que cero (¢>0) la funcidn / () se suaviza, y el orden de la diferenciacion

debe ser invertido:

oL, 9, 9 <aq>(1x)

T AT ) = Ol Py

4.6 Mecanismos de la Vision Humana

4.6.1 El Ojo

El ojo es el detector de las sefales visuales. Efectua la focalizacion de las imagenes
provenientes del exterior para que la retina pueda recibir la imagen. Esta realiza un
pretratamiento de la imagen y envia la informacion a la corteza visual a través del nervio
optico y la via visual en el cerebro. En la Fig. XIV se muestran los mecanismos bésicos de la
formacion de una imagen sobre la retina. La luz pasa a través de la cérnea y el humo acuoso
antes de penetrar, atravesando la pupila, dentro del cristalino y el humor vitreo. La imagen
sufre una refraccion debido a todos estos componentes del ojo, antes de que estimule a la
retina. Los defectos existentes en el cristalino (existentes aun en personas que tienen una
vision normal) producen una aberracidon esférica que produce imagenes borrosas. Este

comportamiento puede considerarse como un filtro paso bajo bidimensional.

El diametro de la pupila varia entre 2 y 9 mm, dependiendo de la iluminacion. Esta variacion
puede multiplicar la cantidad de luz que llega a la retina por un factor de 16 para compensar
las iluminaciones débiles, pero esta compensacion se hace a expensas de la calidad de la
imagen retiniana. Esta apertura se puede ver igualmente como un filtro paso bajo. La
frecuencia de corte mas alta aparece cuando el diametro de la pupila es de 2 mm.

Un agrandamiento progresivo del didmetro produce una frecuencia de corte cada vez mas
baja. Si la iluminacion es suficientemente alta, los foto-receptores de la retina aumentaran su
sensibilidad gracias a una adaptacién quimica y el didmetro de la pupila disminuira
significativamente. Este mecanismo trata de compensar las aberraciones esféricas y
cromaticas del ojo y permite que el ojo responda a iluminaciones que comprenden 9 niveles

de magnitud.
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4.6.2 La retina

La retina es la capa sensorial del ojo. Ella lleva a cabo la transduccion de una senal
electromagnética (la imagen) a electroquimica (los impulsos nerviosos) y efectua un
pretratamiento de la informacion antes de enviarla al cerebro por medio del nervio 6ptico.

El tejido retiniano esta compuesto de 5 tipos de células que estan organizadas en capas. La
capa mas alejada de la fuente de luz es la capa transductora. Esta estructura estd compuesta
de 2 tipos de células: los conos y los bastones. Existen alrededor de 130 millones de bastones

y 6.5 millones de conos en la retina.

las
nagon
p,

T ——
ohijeto [ T ———

- macia

- Acrvio dptice

pneo ciegn

Fig. XIV. Vista esquematica del ojo (Vilet, 2005).

Los bastones reaccionan a las formas y las estructuras en movimiento y pueden funcionar
con niveles bajos de luminancia (vision escotopica). Los conos necesitan niveles elevados de
luminancia (vision fotopica) y detectan el color y los detalles. Estan distribuidos alrededor

del eje ocular principalmente.
4.6.3 Codificacion Neuronal

Aun cuando la codificacion del color se efectu¢ al nivel de los receptores, una gran parte de
la codificacion global de la imagen se lleva a cabo en la retina directamente, gracias a las
conexiones mencionadas anteriormente. El propdsito de esta red es el de permitir que el
sistema visual se adapte a la iluminacion de la escena de tal manera que los objetos de esta
escena sean transmitidos al cerebro con fidelidad, aun bajo condiciones de iluminacion
cambiante. Ya que el nervio dptico tiene una capacidad limitada para transferir la informacion,
la retina puede verse como un sistema que efectia una comprension del rango dinamico de

la imagen. Esta caracteristica es utilizada por algoritmos que utilizan un modelo de la visién
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humana para la comprension de iméagenes. El resultado de los estudios de la adaptacion a los
niveles de iluminacion y de los fendémenos como el de inhibicion lateral ha sido el de
proponer modelos con dos canales de organizacion de la informacion espacial en la retina. El
primer canal contiene la informacién sobre las caracteristicas promedio de la iluminacion de
la imagen y puede verse como el resultado de un filtrado paso bajo. Este canal proporciona
a su vez informacion a las células receptoras que responden a la iluminacion local. Esto
constituye un método rapido de adaptacion de su sensibilidad y que permite un aumento de
su rango dinamico de 1 a 3 ordenes de magnitud. El segundo canal estd formado de las
respuestas de las células receptoras, eliminando las bajas frecuencias. Se comporta como un
filtro paso banda. Mientras que el canal paso bajos proporciona informacion sobre el nivel
de contraste en la imagen, el canal paso banda transmite informacion sobre los bordes y las
lineas de la imagen. Esta tltima informacion es importante para distinguir los objetos en el

mundo exterior y se envia a los centros visuales en el cerebro.

4.6.4 Células Ganglionares y Cuerpo Geniculado Lateral

Las células ganglionares y las otras células en las estructuras superiores de la via visual
responden a estimulos especificos que caen sobre la retina. El estimulo més eficaz sobre las
células ganglionares y sobre las células del cuerpo geniculado lateral es un disco luminoso
de aproximadamente 2 mm de didmetro, debido a las conexiones en paralelo y de
retroalimentacion. Este estimulo debe localizarse en un lugar particular del campo visual
denominado campo receptor. Este campo en una célula ganglionar es la zona de la retina que
envia informacion a la célula en particular. Los campos receptores son circulares y estan
constituidos ya sea de un centro excitatorio y una periferia inhibitoria (denominados zona
“on”) o de una configuracion inversa (zona “off”). Un disco luminoso que cubra exactamente
el centro de una célula excitatoria “on” constituye el estimulo mas eficaz.

Una barra luminosa constituye un estimulo eficaz si ella cubre una parte importante de la
region excitatoria “on” y solo una pequefia region de la periferia inhibidora. Las células
ganglionares no toman en cuenta el nivel absoluto de iluminacidn, ya que miden diferencias
entre el nivel de iluminacién de una pequena region y la iluminaciéon media de su entorno
inmediato. La informacion proporcionada por la retina se transmite al cerebro promedio de

alrededor del millon de fibras nerviosas (axones de las células ganglionares) y llega, después
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de dividirse en el quiasmo Optico, a los cuerpos geniculados laterales que reaccionan de una
manera muy similar a las células ganglionares. La independencia de los estimulos hacia la

orientacioén se mantiene hasta este nivel de organizacion en la via visual.
4.6.5 La Corteza Visual

La corteza visual primaria ocupa la mayor parte posible de los l6bulos occipitales del cerebro.
Esta constituida de alrededor de 1010 células organizadas en capas construidas solamente a
partir de algunos tipos de neuronas, denominadas neuronas simples, complejas,
hipercomplejas e hipercomplejas de orden superior. Las neuronas corticales “simples”
responden a barras luminosas sobre la retina en lugar de responder a discos luminosos. Estas
células se comportan como si su entrada proviniese de muchas células con respuesta del tipo
centro-periferia. El campo receptor de este tipo de neurona es eliptico con una respuesta
maxima para una orientacion especifica de luz proveniente de una region particular del
campo visual. Si la barra luminosa sufre una rotacion, otras células comenzaran a responder
de acuerdo al angulo de orientacion.

A este nivel del sistema visual comienza el procesamiento especifico de la informacion,
dependiendo de la orientacion de los estimulos. Las células complejas se comportan como si
su informacion proviniera de multiples células simples, todas con campos receptores de la
misma orientacion, pero viniendo de localizaciones ligeramente diferentes. Las respuestas de
las células hipercomplejas son similares, pero ademas de la orientacion especifica, debe haber
una discontinuidad en su campo receptor, tal como el fin de una linea o una esquina de una

(1344

figura geométrica. La Figura “”” muestra la respuesta de estas células en un rectangulo blanco

sobre un fondo oscuro.
4.6.6 Modelos del Sistema Visual

Un analisis de la corteza muestra una organizacion en columnas para la dominancia ocular y
para la respuesta a la orientacion. Un pequeiio islote de corteza de un 1 mm cuadrado de

superficie y 2 mm de
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Células Gaglionslas Células Simples  Células Complejas  CRlulas Hipercomplajas
de la Corteza de la Corteza, de la Corteza,

Fig XV. Respuesta de las células corticales a un rectangulo blanco (Vilet, 2005).

Fig.XVI. Modelo de columnas de Hubel y Wiesel (Vilet, 2005).
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Espesor puede considerarse como el elemento base de la corteza primaria. El islote contiene
un conjunto de hojuelas que corresponden a todas las orientaciones posibles, cuantificadas
en treinta direcciones y otro conjunto de hojuelas con dominancia ocular alteradamente
izquierda y derecha. La figura XVII muestra este modelo de la corteza organizada en
columnas [Hubel & Wiesel,1968].

El efecto de la pupila, la aberracion esférica del cristalino y la limitacion en frecuencia debida
al nimero limitado de fotoreceptores puede modelarse como un filtro paso bajas.
Posteriormente, ¢las caracteristicas no lineales de los fotoreceptores pueden verse como una
respuesta logaritmica o como si siguieran una curva del tipo L? al nivel de la retina, a estas
transformaciones sigue un filtro paso alto, que corresponden al fenémeno de inhibicion
lateral de las células ganglionares (y también a las células de los cuerpos geniculados
laterales). Finalmente, el procesamiento a nivel de la corteza visual puede verse como un
conjunto de filtros direccionales. El modelo que retine a estas etapas ha sido propuesto por
kunt [1985]. En este sistema existe una cierta anisotropia. La sensibilidad esta disminuida en
las direcciones oblicuas con respecto a las direcciones vertical y horizontal. Para dos sefiales
sinusoidales, la sensibilidad disminuye 3dB a 45 & deg; de rotacion con respecto a la linea

horizontal.
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Respuesta relativa

-£0 =10 O U 20
Grados {(angulo visual)

Fig. XVII. Funcién de transferencia de una célula simple y su sintesis por una funcién de Gabor (segin

Mallat) (Vilet, 2005).

Esta propiedad se utiliza en ciertos tipos de codificacion de imagenes, donde las componentes
diagonales se cuantifican con menos resolucion que las componentes de las otras direcciones.
Aun cuando el modelo multidireccional del sistema visual se aproxima bien a los datos
experimentales, especialmente al nivel de las células simples en la corteza visual, se
desconoce el tipo de informacion que pueden extraerse de esta descomposicion y su relacion
con los procesamientos efectuados a nivel de células complejas e hipercomplejas. Sin
embargo, se pueden mostrar que las respuestas al impulso de las células simples pueden
modelarse por gaussianas moduladas por sefiales sinusoidales que generan un tipo particular
de transformada de Fourier con ventana deslizante, denominada transformada de Gabor.

Para una posicion u y para una frecuencia o, la transformada de Fourier dentro de una ventana

g de una funcién f{x) se define como:
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6fowa) = [ e gl — o

Esta funcion mide, de una manera local alrededor del punto u, la amplitud de la componente
sinusoidal de frecuencia ® y puede considerarse como la respuesta al impulso de un filtro
paso bajos. Para la transformada de Gabor, la funcién g(x) es gaussiana. La figura anterior
muestra la funcion de transferencia de una célula simple y en punteado, la funcion de Gabor
que la modeliza. Esta modelizacion sirve como base a varios métodos de comprension de
iméagenes, principalmente los métodos de descomposicion multifrecuencial y las

transformadas en “wavelets”.

4.7 Inteligencia Artificial (IA)

.Qué es la Inteligencia Artificial?
Antes de definir el termino Inteligencia Artificial, se debe primero reflexiona acerca de lo
que es la inteligencia natural o simplemente inteligencia. Inteligencia es un término vago. Su
definicion ha dependido del tipo de individuo involucrado, del momento, incluso de las
circunstancias. Platon, por ejemplo, decia que la inteligencia es la actividad que permite
adquirir ciencia, lo cual, por supuesto es muy restrictivo. El propuso dos tipos de inteligencia,
pero de acuerdo con Howard Gardner hay nueve, segun la psicologia hay doce. En resumen,
se puede decir que la inteligencia es una capacidad mental muy general que implica:

e Habilidad para razonar

e Planificar

e Resolver Problemas

e Pensar de forma abstracta

e Comprender ideas complejas

e Aprender con rapidez

e Aprender de la experiencia
La IA no supone un simple aprendizaje de un texto, cierta habilidad académica especifica, o

resolver un test o examen de forma héabil. Mas bien, refleja una capacidad amplia y profunda

para:
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e La comprension del entorno
e Ser capaz de capturar el significado de las cosas y darles un sentido, o para
ingeniarselas a la hora de saber que hacer.
Definicion. Tomando esto como base, la Inteligencia Artificial puede definirse como la

ciencia e ingenieria de las maquinas que actuan de manera inteligente.

En este sentido, una maquina es inteligente cuando es capaz de tomar decisiones apropiadas
en circunstancias inciertas. Otra manera de verlo es que una maquina se dice ser inteligente
cuando es capaz de aprender a mejorar su comportamiento con base en sus experiencias.
Una vez dicho esto, no hay que confundir el computo basado en IA respecto de aquel
fundamentado en el computo tradicional. Para entender esta diferencia, hay que considerar
la pregunta: ;Por qué hay ciertos problemas que son muy dificiles de resolver a través del
computo tradicional?, recordar que el computo clasico, en sus inicios, fue disefiado para hacer
dos cosas muy bien:
1. Realizar operaciones aritméticas de manera muy rapida.

2. Seguir de forma explicita un listado de instrucciones.

Tipos de Inteligencia Artificial
Se pueden diferenciar cuatro tipos de [A:

1) Inteligencia General (IG) o Inteligencia Fuerte: Llamada también Inteligencia
Artificial General (IAG), incluso comparada con la inteligencia humana. Consiste en
ensenarle a la maquina a aprender, a razonar y a planificar. No cubre todo el campo
de la inteligencia, faltaria agregar a la maquina una mente, asi como una conciencia,

lo que implica estar consciente y un caracter propio, lo cual no es facil de simular.
2) Super Inteligencia Artificial (SIA): UN paso mas alla es la llamada Super Inteligencia

Artificial puede alcanzarse relativamente rapido una vez que se llegue a la 1AG,

supuestamente porque los mayores obstaculos han sido sobrellevados.

64



3) Inteligencia Artificial Débil o aplicada (IAD): Se limita a afrontar tareas especificas,
enfocadas a ayudar al ser humano. No intenta simular el rango completo de las

habilidades cognitivas humanas.

4) Super Inteligencia Super Consciente IA (SI-SC-IA): Se refiere a la capacidad que
tendrian criaturas existentes en algunos de los muy probables sistemas planetarios en
nuestro Universo. Si partimos del hecho de que nuestra galaxia contiene alrededor de
400, 000 millones de estrellas, la probabilidad de que una de ellas haya dado origen

a vida Super- Inteligente y Super. Consciente es muy alta.
4.7.1 Antecedentes de la IA

Se podria considerar que uno de los primeros pasos hacia la IA fue dado hace mucho tiempo
por Aristoteles (384-322 A.C), cuando se dispuso a explicar y codificar ciertos estilos de
razonamiento deductivo que el llamo silogismos. Otro intento seria el de Ramoén Llull (d.C.
1235-1316), mistico y poeta cataldn, quien construyo un conjunto de ruedas llamado Ars
Magna, el cual suponia iba a ser una maquina capaz de responder todas las preguntas.

Por su parte, Martin Gardner atribuye a Gottfried Leibniz (1646-1716) el suefio de “un
algebra universal por el cual todos los conocimientos, incluyendo las verdades morales y
metafisicas, pueden algiin dia ser interpuestos dentro de un sistema deductivo unico”. Sin
embargo, no existido un progreso sustancial hasta que George Boole comenzé a desarrollar
los fundamentos de la logica proposicional. El objeto de Boole fue, entre otros: “Recoger...
algunos indicios probables sobre la naturaleza y la constitucion de la mente humana”. Poco
después, Gottlob Frege propuso un sistema de notacion para el razonamiento mecénico y al
hacerlo invento gran parte de lo que hoy se conoce como calculo proposicional (logica
matematica moderna).

En 1958, John McCarthy, responsable de introducir el término “Inteligencia Artificial”,
propuso utilizar el calculo proposicional como un idioma para representar y utilizar el
conocimiento en un sistema que denomino la “Advice Taker”. A este sistema se le tenia que
decir que hacer en vez de ser programado. Una aplicacién modesta pero influyente de estas
ideas fue realizada por Cordell Green en un su sistema llamado QA3.

Loégicos del siglo XX, entre ellos Karl Codel, Stephen Kleene, Emil Post, Alonzo Church y

Alan Turing, formalizaron y aclararon mucho de lo que se podia y no podia hacerse con los
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sistemas de logica y de calculo. En fechas mas recientes, cientificos de la computacién como
Stephen Cook y Richard Karp, descubrieron clases de calculos que, aunque parecian posibles
en principio, podrian requerir cantidades totalmente impracticables de tiempo y memoria
(almacenamiento).

Gran parte del trabajo inicial se desarroll6 en la década de 1960 y principios de los setenta
en programas como General Problem Solver (GPS) de Allan Newell, Cliff Show y Herbert
Simon. Otros sistemas que influyeron son: la integracion simbolica, algebra Word, analogy
puzles y control y robots moviles. Muchos de estos sistemas son el tema de un articulo
llamado Computer and Thought.

Hacia finales de los setenta y principios de los ochenta, algunos programas que se
desarrollaron contenian mayor capacidad y conocimientos necesarios para imitar el
desempefio humano de expertos en varias tareas. El primer programa que se le atribuye la
demostracion de la importancia de grandes cantidades de conocimiento y dominio especifico
es DENDRAL, un sistema de prediccion de la estructura de las moléculas organicas que se
considera su formula quimica y el analisis de espectrograma de masa. Le siguieron otros
“sistemas expertos” como por ejemplo sistemas configurables y otros mas.

En mayo 11 de 1997, un programa de IBM llamado Deep Blue derroto al actual campedn
mundial de ajedrez, Garry Kasparov. Por otra parte, Larry Roberts desarrollo uno de los
primeros programas de analisis de escena. Este trabajo fue seguido por una amplia labor de
maquinas de vision (vision artificial). Otros proyectos que se pueden mencionar son CYC,
una de cuyas metas era recolectar e interpretar una gran cantidad de informacion para su
conocimiento. Aunque el interés en las redes neuronales se estancd un poco después de los
trabajos pioneros de Frank Rosenblatt en los tltimos afios de la década de 1950, se reanudo

con energia en los anos ochenta. En la actualidad hay distintas aplicaciones con la IA.

Un breve resumen sobre la historia de la A se puede describir a través de hechos relevantes

como los que se describen a continuacion:

384-322 AC: Las ideas mas bésicas se remontan a Aristoteles (384-322 a.C.). Fue el primero
en postular un conjunto de reglas que describen una parte del funcionamiento de la mente

para obtener conclusiones racionales.

66



250 AC: Ctesibio de Alejandria (250 a.C.) construye la primer maquina autocontrolada a
través de un regulador de flujo de agua.

1315: Ramon Llull en su libro Ars Magna tiene la idea de que el razonamiento podia ser
efectuado de manera artificial.

1936: Alan Turing diseia formalmente una maquina universal que demuestra la viabilidad
de un dispositivo fisico para implementar cualquier computo formalmente definido.

1943: Warren McCulloch y Walter Pitts presentan su modelo de neurona artificial.

1955: Herbert Simon, Allen Newell y J.C Shaw desarrollan el primer lenguaje de
programacion orientado a la resoluciéon de problemas, el IPL-11. Un afio mas tarde
desarrollan el LogicTheorist, el cual era capaz de demostrar teoremas matematicos.

1956: Se inventa el termino Inteligencia Artificial por John McCarthy, Marvin Minsky y
Claude Shannon en la Conferencia de Dartmouth.

1957: Newell y Simon contintian su trabajo con el desarrollo del General Problem Solver
(GPS), el cual era un sistema orientado a la resolucion de problemas.

1958: John McCarthy desarrolla en el Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) LISP.
Su nombre deriva del LISt Processor. LISP fue el primer lenguaje para procesamiento
simbdlico.

1959: Rosenblatt introduce el Perceptron.

1959-1961: Robert K. Lindsay desarrolla “Sad Sam”, un programa para la lectura de
oraciones en inglés y la inferencia de conclusiones a partir de su interpretacion.

1963: Quillian desarrolla las redes semdanticas como modelo de representacion del
conocimiento.

1964: Bertrand Raphael construye el sistema SIR (Semantic Information Retrieval) el cual
era capaz de inferir conocimiento basado en informacion que se le suministra. Bobrow
desarrolla STUDENT.

1965: Aparecen los sistemas expertos que predicen la probabilidad de una soluciéon bajo un
conjunto de condiciones.

1968: Marvin Minsky publica Semantic Information Processing.

1968: Seymour Papert, Danny Bobrow y Wally Feurzeig desarrollan el lenguaje de
programacioén LOGO.

1969: Alan Kay desarrolla el lenguaje Smaltalk en Xerox PARC; se publica en 1980.
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1968-1970: Terry Winograd desarrolla el sistema SHRDLU, que permitia interrogar y dar

ordenes a un robot que se movia dentro de un mundo de bloques.

1973: Alain Colmenauer y su equipo de investigacion en la Universidad de Aix-Marseille

crean PROLOG (del francés PROgrammation en LOGique) un lenguaje de programacion

ampliamente utilizado en IA.

1973: Shank y Abelson desarrollan los guiones o scripts, pilares de muchas técnicas actuales

en Inteligencia Artificial y la informatica en general.

1974: Edward Shortlife escribe su tesis con MYCIN, uno de los sistemas expertos mas

conocidos que asistiéo a médicos en el diagnostico y tratamiento de infecciones en la sangre.
1970-1980: Crece el uso de sistemas expertos.

1981: Kazuhiro Fuchi anuncia el proyecto japones de la quinta generacion de ordenadores.
1986: McClelland y Rumberhart publican Parallel Distributed Processing (redes neuron ales).
1988: Se establecen los lenguajes orientados a objetos.

1997: Gari Kasparov, campeon mundial de ajedrez, pierde ante el ordenador autonomo Deep

Blue.

2006: Se celebro el aniversario con el Congreso en espaiiol 50 afios de Inteligencia Artificial

— Campus Multidisciplinar en Percepcion e Inteligencia 2006.

2009: Se desarrollan sistemas inteligentes terapéuticos que permiten detectar emociones para

poder interactuar con niflos autistas.

2011: IBM desarrolla un superordenador llamado Watson, el cual gana una ronda de tres

juegos seguidos de Jeopardy, venciendo a sus dos maximos campeones.

2016: Un programa informatico gano cinco a cero al triple campeon de Europa de Go.

2018: Se lanza el primer televisor con Inteligencia Artificial por parte de LG Electronics con

una plataforma denominada ThinQ.

De todos estos hechos, se podria asegurar que los siguientes ocho, de alguna manera u otra,

ha dado forma a lo que ahora es la TA:

1956: El proyecto de investigacion en Inteligencia Artificial en el verano, en Dartmouth,
acufia el nombre de un nuevo campo relacionado con el quehacer de software habilidoso

como los humanos.
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1965: Joseph Weisenbaum en MIT crea Eliza, el primer Chatbot util como psicoterapeuta.
1975: En Standford se desarrolla Meta-dendral, software util para interpretar analisis
quimicos, aparece como publicacion en una revista.

1987: Por primera vez una Van Mercedes Benz equipada con dos cdmaras y varios
ordenadores navega sola en terreno aleman alrededor de 20 km (55mph). Este proyecto fue
dirigido por el ingeniero Ernst Dickmanns.

1997: El ordenador Deep Blue desarrollado por IBM derrota al campedn mundial del ajedrez,
Garry Kasparov.

2004: El pentadgono establece el proyecto Darpa Grand Challenge, una carrera para vehiculos
auténomos que da pie a esta industria.

2012: Los investigadores encuentran un nicho en lo que se conoce como aprendizaje
profundo que abre un interés muy fuerte en [A; se muestra que sus ideas pueden hacer el
reconocimiento del habla y las imagenes de modo mas preciso.

2014: Alpha Go, creado por Google y DeepMind, derrota al campeo6n del mundo del entonces
muy dificil juego del Go.

4.7.2 Ramas de la TA

Existen varios elementos que componen la ciencia de la IA, dentro de los cuales se pueden
encontrar tres grandes ramas:

1. Logica Difusa

2. Redes Neuronales Artificiales

3. Algoritmos Genéticos
Cada una consta de caracteristicas especiales, asi como de una funcién especifica. En esta
linea de investigacion, nos centraremos principalmente en las Redes Neuronales Artificiales.
Aplicaciones comerciales de la IA
La IA ha sido usada en un amplio nimero de campos como la roboética, la comprension y
traduccion de lenguajes, aprendizaje de palabras, etc. Los principales y mas destacados

campos donde se puede encontrar una notoria evolucion de la A son:

e Ciencias de la computacion
e Finanzas

e Hospitales y medicina
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e Industria pesada
e Servicio de atencion al cliente
e Transportacion

e Juegos

Un estudio llevado a cabo por la empresa Gartner en 2016 muestra que, en el pasado afo
2020, al menos un 30% de las compaiiias comenzaron a usar IA y CD en al menos un

fragmento de sus procesos de venta. Algunas areas de oportunidad de la IA y la CD son:

e Asistentes personales

e Automoviles autonomos

e Bancay finanzas

e [Edificios inteligentes

e Chatbots

e (uidado de la salud

e Logistica y cadenas de suministro

e (Comercio electronico (e-commerce)
e Disefio de ropa, estilos de zapatos, etcétera.
¢ Entretenimiento

e Electrodomésticos

e Telefonia movil

e Turismo

e Servicio al cliente en linea

Algunos de ejemplos especificos de aplicacion de la IA en los servicios tecnologicos son los
siguientes:
Redes Sociales: En este caso se obtienen ejemplos de sistemas que:
1) Reciben fotos, las analizan y si encuentran personas hacer recomendaciones de
etiquetado
2) Reciben como entrada fotografias, las analizan reconociendo los objetos ahi presentes
y hacen recomendaciones de objetos similares
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3) Son capaces de identificar significado contextual de emojis, pudiendo entonces
sugerir en forma automatica emojis de respuestas

4) Son capaces de seguir movimientos faciales y adicionar efectos animados o mascaras
digitales cuando dichos rostros son usados por doquier en el mundo

Soluciones futuras: conversacion con chatbots inteligentes. Estos chatbots deberan

incorporar poderosos:

1) Procesadores de lenguaje natural
2) Reconocedores de rostros

3) Analizadores de expresiones faciales

Compras en linea: Muchas de las compras que se realizan actualmente son a través de
internet. Incluye buscadores, recomen dadores, detectores de fraudes, etcétera. Soluciones

futuras: sistema de compra completamente personalizados.

Desplazamiento: De acuerdo con un estudio en el afio 2015 por parte del Instituto de
Transporte de Texas y la Universidad de Texas A&M, los tiempos de desplazamiento en EUA
han aumentado drasticamente, afio con afio. Esto ocasiono una perdida estimada de 160
billones de doélares en la productividad en el afio 2014. Los sistemas de prediccion que
utilizan GPS, los sistemas de transporte compartido y los sistemas de autopiloto en los

aviones ayudan a aminorar el problema. Las soluciones planteadas a futuro son las siguientes:

1) Vehiculos autonomos

2) Transporte compartido optimizado

3) Sistemas de semaforos inteligentes (IOT)
4.7.3 Retos actuales para la IA
Aunque ya se cuenta con un mejor poder de computo (musculo), mejores técnicas para el
manejo de grandes cantidades de datos para el aprendizaje de maquinas (aprendizaje

profundo), todavia hay mucho camino que recorrer en materia de:
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Datos: La IA necesita miles de veces mas datos que los requeridos por el cerebro
humano para comprender conceptos y caracteristicas. La capacidad de las maquinas
para ver, entender e interactuar con el mundo esta creciendo a un ritmo acelerado,
apoyado en el volumen de datos que les ayuda a aprender y entender aiin més rapida.
Cada afio la cantidad de datos que producimos se duplica. En la préxima década habra
aproximadamente 150 mil millones de sensores conectados a la red, equivalente a
mas de veinte veces la poblacion de la Tierra. En este sentido, “Big Data” ha sido y
sera un gran aliado de la A para procesar esta cantidad cada vez mas grande de

informacion y volverla util.

Inteligencia Artificial multitarea: Una vez que una maquina de IA es entrenada, es
muy efectiva para tareas como el reconocimiento facial o de voz. Solo son capaces
de realizar tareas especificas. Actualmente, no hay maquinas inteligentes capaces de
cambiar de una tarea a otra. Esto es uno de los retos actuales de la IA

Hardware: A pesar de la gran capacidad de procesamiento de han alcanzado los
ordenadores actuales, toda la informacion que se encuentra disponible, asi como sus
técnicas de procesamiento y analisis desarrolladas a lo largo de los afios, la IA como
tecnologia aun se encuentra limitada por el hardware. La infraestructura necesaria
para experimentar y disefiar con la [A es todavia escasa y costosa. Se necesitan
equipos cada vez mas potentes para tener mejores resultados. Posibles soluciones a
esta problemdtica involucran el desarrollo y puesta en operacion de nuevos
paradigmas de computo, como son el masivamente paralelo, cuantico, DNA, dptico,

bacteriano, atomico, etcétera.

4.8 Redes Neuronales

La tecnologia neural trata de reproducir el proceso de solucion de problemas del cerebro. Son
un modelo computacional basado en las neuronas del sistema bioldgico, con la finalidad de
reproducir, de forma aproximada, el comportamiento de estas, asi como los humanos aplican
el conocimiento ganado con la experiencia a nuevos problemas o situaciones, una red
neuronal toma como ejemplos problemas resueltos para construir un sistema que toma

decisiones y realiza clasificaciones. Los problemas adecuados para la solucion neural son
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aquellos que no tienen solucidn computacional precisa o que requieren algoritmos muy
extensos como en el caso del reconocimiento de imagenes. Funciona con un elevado nimero
de unidades interconectadas nombradas neuronas. Las neuronas se organizan en capas.
Normalmente una red neuronal estd compuesta por tres partes: la capa de entrada, con
neuronas que representan los campos de entrada; una o mas capas ocultas; y una capa de
salida con una o mas unidades que representan el resultado computado por la red. En la
primera capa se introducen los datos de entrada, y los valores se van propagando desde cada
neurona hasta las neuronas de la capa siguiente. Finalmente, la capa de salida devuelve un
resultado. Las conexiones entre neuronas estan representadas por un peso, que puede ser

positivo o negativo dependiendo si una neurona activa o inhibe a otra (ver Figura X VIII).

B capas de entrada
B capas ocultas

B Capas de salida

Fig. XVIII Red Neuronal Multicapa (Alejandro, 2017-2018).

La red aprende a partir de un proceso de retroalimentacion llamado Backpropagation.
Consiste en comparar el resultado obtenido en la capa de salida con el resultado que se
pretendia obtener. Con la diferencia entre ambos resultados se modifican los pesos de las
capas ocultas hasta la capa de entrada. Después de varias iteraciones la red empieza a

aprender y reduce la diferencia entre el resultado esperado y obtenido.
4.8.1 Historia de las redes neuronales

Alrededor de 1943 los investigadores Warren McCulloch y Walter Pitts propusieron el primer
modelo simple de la neurona. En las décadas de los cincuenta y setenta, el movimiento en
redes neuronales fue liderado por B. Widrow y M. E. Hoof., quienes trabajaron con una
maquina llamada Adeline (Adaptive Linear Element). Otro pionero fue el psicologo Frank
Rosenblatt de la Universidad de Corell. En 1959, Rosenblatt construyo una maquina neural
simple que llamo perceptron. Este tenia una matriz con 400 fotoceldas que se conectaban

aleatoriamente a 512 unidades tipo neurona. Cuando se representaba un patron a las unidades
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sensorias, estas enviaban una sefal a un banco de neuronas que indicaba la categoria del
patron. El perceptron de Rosenblatt reconocio todas las letras del alfabeto.
Al final de los afios setenta Minsky y Papert demostraron que los perceptrones eran incapaces
de hacer tareas simples tales como sintetizar la funcidon l6gica XOR. Las matematicas del
libro Peceptrons eran indiscutibles y su tono dio el mensaje que los perceptrones eran un
camino sin salida. Uno de los cientificos que continuio trabajando durante afios oscuros de las
redes neurales fue Stephen Grossberg, ahora director del Centro para Sistemas Adoptivos de
la Universidad de Boston. Grossberg junto con Gail Carpenter de la Universidad de
Northeastern han propuesto un modelo de red neural llamado ART (Adaptive Resonance
Theory). Otros investigadores que trabajaron durante los afios setenta fueron Teuvo Kohonen,
de la Universidad de Helsinki, y Jim Anderson, de la Universidad de Brown, que trabajo con
alternativas de semillas de conexionismo y junto con Geoff Hinto, quien presento trabajos
matematicos y de aplicacion de redes neuronales organizaron el primer encuentro
neoconexionista en 1979.
En 1986 McClelland y Rumelhart publicaron un libro en dos volumenes titulado: Parallel
Distributed Processing: Explorations in the Microstruture of Cognition. Este libro se
considera un clésico en el area de redes neurales y se puede decir que su aparicion significo
un nuevo impulso a la investigacion en sistemas neurales al mostrar las ventajas y desventajas
de las redes neurales artificiales (RNA).
Algunas de las ventajas de las RNA frente a otros sistemas de procesamiento de informacion
son:
e Las RNA pueden sintetizar algoritmos a través de un proceso de aprendizaje.
e Para utilizar la tecnologia neural no es necesario conocer los detalles matematicos.
Solo se requiere estar familiarizado con los datos del trabajo.
e La solucion de problemas no lineales es uno de los fuertes de las RNA.
e Las RNA son robustas, pueden fallar algunos elementos de procesamiento, pero la
red continia trabajando; esto es contrario a lo que sucede en programacion
tradicional.

Las desventajas de las redes neurales son:
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e [Las RNA se deben entrenar para cada problema. Ademads, es necesario realizar
multiples pruebas para determinar la arquitectura adecuada. El entrenamiento es largo
y puede consumir varias horas de la computadora (CPU).

e Debido a que las redes se entrenan en lugar de programarlas, estas necesitan muchos
datos.

e Las RNA representan un aspecto complejo para un observador externo que desee
realizar cambios. Para afladir nuevo conocimiento es necesario cambiar las
iteraciones entre muchas unidades para que su efecto unificado sintetice este
conocimiento. Para un problema de tamafio considerable es imposible hacer esto
manualmente, por lo tanto, una red con representacion distribuida debe emplear algiin
esquema de aprendizaje.

Las redes neurales se basan en generalizar informacion extraida de datos experimentales,
tablas bibliograficas o bases de datos, los cuales se determinan por expertos humanos. Dichas
redes neurales toman en cuentan las entradas (corriente, voltaje) y como salidas las sefiales
del sistema (velocidad, temperatura, torque). La red neural utilizada es una red multicapa de
diez neuronas en la capa de entrada, diez neuronas en la capa oculta y cinco neuronas en la
capa de salida. Por lo tanto, se tienen 250 pesos ajustables mediante un control
retroalimentado o de lazo cerrado. En la siguiente figura se presenta un diagrama de una red
neural, los parametros de inicializacion se obtuvieron mediante un conjunto de datos

experimentales y una base de datos.
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Fig. IXX. Esquema de la red neural multicapas 10-10-5 para el controlador inteligente. Entradas (4A):
representa cualquier variable. Capa de entradas(4B), capa oculta(4C) y capa de salidas(4D).
Salidas(4E): representa también cualquier variable de interés para el usuario. Los pesos entre cada

neurona (4F) estan representados por un punto negro(4G) (Ponce, 2010).

El entrenamiento esta basado en el algoritmo de “Retro propagacion del error” por el método
del gradiente descendiente, en donde los pesos se actualizan mediante el uso de un conjunto
ordenado de entras y salidas deseadas y la comparacion entre dicha salida y la salida real de
la red neural. También se utiliza para el entrenamiento otra metodologia alterna que es el
“perceptron”. Es un clasificador de forma binaria: solo existe la posibilidad de ser parte de

un grupo A o B, funciona con sistemas lineales.

4.8.2 Perceptron

Es un tipo de red neural artificial. También puede entenderse como perceptron la neurona
artificial y unidad basica de inferencia en forma de discriminador lineal. Este consiste en una
suma de las sefales de entrada, multiplicadas por unos valores de pesos escogidos
inicialmente en forma aleatoria. En una fase en la que este aprende, la entrada se compra con
un patrén preestablecido, la salida de la red es uno (1); en caso contrario la salida es cero (0).
El perceptron es un dispositivo que, en su configuracion inicial, no estd en capacidad de
distinguir patrones de entrada muy complejos, sin embargo, mediante un proceso de

aprendizaje es apto para adquirir esta capacidad. En esencia, el entrenamiento implica un
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proceso de refuerzo a través del cual los pesos que codifican la sinapsis se incrementan o se
disminuye. La red tipo perceptron fue inventada por el psicologo Frank Rosenblatt en el afio
1957. Su intenciéon era ilustrar algunas propiedades fundamentales de los sistemas
inteligentes en general, sin entrar en mayores detalles con respecto a condiciones especificas

y desconocidas para organismos bioldgicos concretos.

Entradas
Xy
Wi, Pesos ]-"EJ'L:'. eptron
X3
W, i Salida
X3
v
]
“'r;.!j
Xn
“‘rnj
SA 5B 5C 5D

Fig. XX. Estructura del perceptron, la mas simple en las RNA. Es un discriminador binario lineal y
puede ser entrenado para mejorar su desempefio. Las entradas de la neurona (5A), los pesos aleatorios
(5B), la sumatoria de la multiplicacion de los pesos por sus respectivas entradas (5C) y la salida que es

el calculo de todos los pesos y sus entradas (5D) (Ponce, 2010).

En la figura anterior, se presenta una neurona “artificial”, la cual intenta modelar el
comportamiento de la neurona biologica. Aqui el cuerpo de la neurona se representa como
un sumador lineal de los estimulos externos  z; seguida de una funcion no lineal y; = f(z;).
La funcion f(z;)es llamada la funcién de activacion y es la funcion que utiliza la suma de
estimulos para determinar la actividad de salida de la neurona. Este modelo es la base de la
mayoria de las arquitecturas de las RNA que se interconectan entre si. Las neuronas emplean
funciones de activacion diferentes segin la aplicacion. Algunas veces son funcionales
lineales, otras son funciones sigmoidales (por ejemplo, la tan x) y otras son funciones de
umbral de disparo. La eficiencia sindptica se representa por factores de peso de interconexion

w;j, desde la neurona i hasta la neurona ;.
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Los pesos pueden ser positivos (excitacion) o negativos (inhibicion). Los pesos junto con las
funciones f{z) dictan la operacion de la red neural. Normalmente las funciones no se
modifican de tal manera que el estado de la red neural depende del valor de los factores de
peso (sinapsis) que se aplica a los estimulos de la neurona. En un perceptrén, cada entrada se
multiplica por el peso w correspondiente y los resultados se suman, siendo evaluados contra
el valor de umbral; si el resultado es mayor al mismo, el perceptrdon se activa.

El perceptron solo es capaz de resolver funciones definidas por dos dimensiones. Un ejemplo
de una funcion que no puede ser resuelta es el operador logico. El entrenamiento de un
perceptron es por medio de la regla de aprendizaje delta:

e Para cada peso w se realiza un ajuste dw segun la regla:
dw = n(x —Y)X

Donde 7 es la razon de aprendizaje, y el valor deseado, Y el valor obtenido y X la

entrada aplicada al perceptron.

4.8.2.1 Perceptron de Rosenblatt

El perceptron original de Rosenblatt consta de tres capas: Un de unidades de sensado
(unidades tipo S), una de asociacion (unidades tipo A) y una de respuesta (unidades tipo R).
la retina del perceptron es un arreglo de elementos de sensado (fotoceldas). Una unidad tipo
S emite un “1” si es excitada, un “0” si no.

En el modelo original, un nimero de unidades de retina (retinales) seleccionado al azar era
conectado a la capa de asociacion (unidades tipo A). también existian muchas conexiones
entre las unidades tipo A y tipo R, incluso de retroalimentacion entre las del tipo R y las del
tipo A. Esto, por supuesto, pudiera introducir dindmicas no deseadas en la operacion del
perceptron. Una version simplificada sin conexiones laterales y conexiones de

retroalimentacion se muestra en la Fig. XXI.
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Fig. XXI. version simplificada del perceptrén original (Humberto S. Azuela, 2020).

De acuerdo a la figura, cada unidad tipo A funciona como sigue. La unidad recibe a su entrada

n valores del tipo xj, gemeralmente al azar. La unidad A calcula entonces una suma

n
a; = z Brxi
k=1

Los pesos S pueden tomar valores de +1 o -1, y son asignados en forma aleatoria. La suma

ponderada sobre los valores x;,:

Yi=1Brx) es comparada con un umbral u. la valida ai de la i- ésima unidad A viene dada por

la siguiente ecuacion:

n
1 si ,kak >Uu
_ k=1
a; = n
0si ,kak <u
k=1

La salida binaria de la i-ésima unidad A, con i=1, 2, ..., m es multiplicada por un peso pi, y
una suma ponderada de las m salidas ponderadas es obtenida por la unidad de suma. Cada
peso pi puede tomar ser negativo, positivo o cero. La salida de la neurona es binaria: {0, 1}

o {-1, 1}, dependiendo de un umbral 6, que normalmente es puesto en cero:
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4.8.2.2 Perceptron Estandar

La estructura del perceptron estandar, normalmente usado en la literatura actual, se muestra
en la Fig. XXII; para el cual la salida toma la forma de limite simétrico (fig. XXII (a), sin
vias y XXII (b), con vias). Permite separar conjuntos de patrones linealmente separables en
dos clases: C1y C2.
La respuesta del perceptron puede ser expresada como sigue:

y=f()

Donde, como ya se vio:

n
_ — T
r= Zpixi =D X
i=1

Con p=[p1, P2, -, Pn) "y x = [ %1, %2, ., %]";

n+1
_ _ 2Ty
r= zpixi =D Xx
i=1

Con p=[p1, 02, -+, P Pnr1 = 01"y X = [ x4, %2, o, X, Xy = —1]7;

Se puede ver que cuando:

1) r > 6 para el caso de la primer sumatoria o r > 0 para el caso de la segunda
sumatoria, la funcion de activacion del perceptron ocasiona que la salida y= +1,
indicando que el patron de entrada x debe ser clasificado en la clase C2.

2) r < 0 para el caso de la primer sumatoria o r < 0 para el caso de la segunda, la
funcion de activacion del perceptron ocasiona que la salida y=-1, indicando que el

patron de entrada x debe ser clasificado en la clase C1.
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Un perceptron como el que se muestra a continuacion, se puede usar en la clasificacion de
patrones, sus pesos deben ser ajustados. Se puede emplear la misma regla de entrenamiento

utilizada para el ajuste de pardmetros libres de la UUL (méquina de separacion lineal).

e O

/\ t 1 {+l si r>0
:"_ l,’ e . —>..— .
< H\ /’-—.> =l - : -1 si r<o
I !'='Z‘[} !'}
X—> by
()
r—= 5
A .
| 4 {+l si r>0
hoo y ‘ P .
= h T Z(}_"’ i T\ s <o

Xi—>= &

U=t .5,

(b)

Fig. XXII. Representacion esquematica del perceptrén para dos clases. (a) sin vias o desplazamiento, y

(b) con vias (Humberto S. Azuela, 2020).

De todo esto, se puede ver por medio de una UUL o resolver a través de un perceptron, en
principio, cualquier problema que involucre la separacion de un conjunto de patrones en dos
clases. Sin embargo, como se ha mencionado, si el conjunto de patrones no presenta

separacion lineal, entonces el perceptron, al igual que la UUL, no podra separarlos.
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4.8.3 Redes Neuronales en la Agricultura de Precision

La agricultura de precision se define como “un conjunto de técnicas que permiten la gestion
localizada, y su éxito depende de tres elementos: informacion, tecnologia y gestion”. Con la
creciente adopcion de diferentes técnicas de manejo del suelo, tales como fertilizantes a tasas
variables y la posibilidad de la adopcion de maquinas especificas en la agricultura de
precision, es necesario establecer sitios especificos de gestion diferentes areas de gestion. La
gestion eficaz de manejo por sitio especifico requiere una comprension de los suelos y de los
factores ambientales que afectan a la variabilidad de la produccion agricola; ademas de ser

necesaria para evaluar las técnicas utilizadas para definir estas relaciones.

El origen de las técnicas surge de entender como las propiedades del suelo afectan a la
produccion, asi como la posibilidad de utilizar estos en la prediccion del rendimiento de la
cosecha, con el fin de definir la gestion de sitios especificos, planificacion de la inversion, la

prediccion de la productividad y el beneficio.

Estos modelos se pueden basar en redes de sistemas computacionales paralelas, que consisten
en unidades de procesamiento simples, también llamados neuronas artificiales conectadas

entre si de una manera particular para realizar una tarea.

RNAs han demostrado un alto rendimiento debido a factores tales como ser distribuidos o en
paralelo y la estructura robusta conocidas como capas; la eficiencia en el aprendizaje y la
generalizacion, lo que las hace capaces de resolver problemas complejos; son tolerantes a los
valores tipicos o "atipicos"; pueden modelar diferentes variables y sus relaciones no lineales;

y, por ultimo, permitir el modelado con variables categoéricas.

Actualmente, estas técnicas se desarrollan en una configuracion de idoneidad y de pardmetros
para diferentes situaciones como: las funciones tapper o adelgazamiento del arbol, el
modelado diametral, el modelo de crecimiento para el corte de eucalipto, los estudios de las
caracteristicas del suelo; recientemente, para el trigo con la prediccion de rendimiento de

grano.

Sin embargo, en la productividad estimada de granos en base a parametros fisicos y quimicos

del suelo, para establecer la gestion de sitios especificos, el comportamiento de las RNAs no
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se ha explorado lo suficiente. No obstante, existe la posibilidad de establecer modelos bioma
tematicos capaces de predecir el rendimiento del cultivo en "segunda cosecha" a través de las

propiedades del suelo utilizando modelos RNA bioma tematicos o regresion multiple.

Un método comunmente ocupado para evaluar el grado de relacion entre las variables
involucradas en el proceso de modelado es el andlisis de correlacion de Pearson.
Secuencialmente, los modelos de diferentes categorias de configuracion redes neuronales y
regresion multiple se pueden ajustar para representar estos modelos. Por ejemplo, para
estimar la productividad se puede utilizar el método de regresion lineal multiple de minimos

cuadrados ordinarios:

Y =By + BiMO+ B,xCTC + B3xV (%) + B,xTA

Donde Y es el rendimiento promedio de la cosecha (kg) en el periodo a evaluar; MO
contenido de sdlidos, es decir, el suelo orgénico (mg); CTC Capacidad de intercambio
Catidnicos (mmol); V (%) es la saturacion de base; RT se define como la resistencia de la

arcilla (mg); Bi = Estimadores de parametros a ser ajustados mediante 1= 0,1,2,3 y 4.

Las redes neuronales consideran las mismas variables; sin embargo, las RANs utilizan la
inteligencia artificial para resolver los problemas de ajustes, que se forman por elementos de
procesamiento simples, estas se activan mediante una funcion (funcién activacion), para
conseguir una respuesta unica. En estas neuronas artificiales, la informacién de la unidad de
procesamiento consiste en entradas de "n" x1, x2... Xn (Dendritas) y una salida (ax6n); las
entradas se asocian con los pesos W1, W2..., Wn representando las sinapsis. Este modelo lo

podemos representar de la siguiente manera:

Ye = (V)

Doénde: Yi= Salida de la neurona artificial; funcion ¢ = activacion; Vi = Resultado del

combinador.
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Para utilizar la red, optamos por la técnica de perceptron multicapa donde inicialmente, los
pesos de todas las redes se generan al azar. Secuencialmente, esta actualizacion de valor

individual evoluciona durante el proceso de aprendizaje basado en la funcion del error.

Las estimaciones de los rendimientos de cosecha se simulardn con las posibles
combinaciones de variables de entrada, un total de cuatro combinaciones a la variable de
respuesta. La funcion de activacion utilizada en este método es la sigmoidea ya que es la mas

comun en desarrollo de las redes neuronales artificiales.

4.8.4 Redes Convolucionales

La clasificacion de iméagenes a partir de una red neuronal como las vistas en la seccion
anterior puede ser un problema debido a la carga computacional que esto supone. Como se
comenta, en las redes neuronales todas sus neuronas estan totalmente conectadas entre capas.
Si por ejemplo se dispone de una imagen con unas dimensiones de 640 x 640 pixeles, esta
hace un total de 409.600 datos de entrada que estaran conectados a cada una de las neuronas
de la primera capa. Esto produce un gran nimero de calculos que ralentizard el proceso de
entrenamiento.

Para mitigar este problema se presentan las redes neuronales convolucionales. Las redes
neuronales convolucionales estan formadas por diferentes capas (ver Figura XXIII), donde
las primeras capas se encargan de extraer caracteristicas como los bordes o esquinas de una
imagen. Una vez detectados estos bordes son utilizados para detectar formas en las capas
posteriores. Cuando se detectan las formas se procede a detectar las caracteristicas de alto
nivel como puede ser una rueda en una imagen donde aparece un coche. Las ltimas capas
estan totalmente conectadas y son las encargadas de dar una prediccion a partir de estas

ultimas caracteristicas extraidas.

B s
B rem
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Canvolucién Poaing Cornluciin lAJIIIﬂ

CApAS IEIMENte coneclaas

Fig. XXIII. Red Neuronal Convolucional (Alejandro O. R., 2017-2018).
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Una red neuronal puede representarse como un grafo dirigido con las siguientes propiedades
¢ A cada nodo j se le asocia una variable de estado xj.

¢ A cada conexidn (1, j), entre los nodos 1y j, se le asocia un peso wij € R
¢ En muchos casos, a cada nodo se le asocia un umbral de disparo 8j
e Para todo nodo j, se define una funcion fj (xi, wij, j), que depende del estado de todos los
nodos unidos a ¢l, de los pesos de sus conexiones y del umbral de activacion para
proporcionar un nuevo estado.

Considerando el lenguaje habitual de los grafos, pueden establecerse las siguientes
equivalencias:

¢ Un nodo representa una neurona.
¢ Una conexion representa una sinapsis.
¢ Una neurona de entrada es aquella sin conexiones entrantes.

e Una neurona tanto con entradas como salidas, se denomina neurona oculta.
¢ Una neurona de salida es la que no presenta conexiones salientes.

El nimero de neuronas por cada capa esta determinado por las propiedades del problema a
resolver. Generalmente, el nimero de neuronas de la capa de entrada coincide con la cantidad
de entradas individuales de la red, y el nimero de neuronas de la capa de salida es
generalmente el niimero de clases en las que separa la solucion. El nimero de neuronas de la

capa intermedia no esta sujeta a ningin parametro.

Una red neuronal para la clasificacion de imagenes, generalmente consta de tres capas. Una
capa de entrada, donde por cada clase descriptora de los rasgos de la imagen (textura, color,
forma, etc.) se tiene una neurona. Una capa intermedia u oculta, que es donde se efectua el
aprendizaje de la red y una capa de salida, generalmente con la misma cantidad de neuronas

que de clases que se quieren clasificar con la red.
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Fig. XXIV. Estructura de una Red Neuronal para la clasificaciéon de Imagen (Andrés F. Montenegro B.,
2015).
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5.1 DESARROLLO TIPO CASCADA

Durante el desarrollo de y proceso de investigacion y la programacion de la red neuronal, el
modelo en cascada fue fundamental para poder llevar a cabo el proyecto, ya que este es un
proceso de desarrollo secuencial de etapas que se ejecutan una tras otra, debido a esto, se
lleva un orden en especifico para el desarrollo del sistema y un orden para la realizacioén de
la investigacion , con el cual primero se empez6 por la obtencion de la problematica a resolver,
seguido de una exhaustiva investigacion para poder dar una solucién al problema, luego,
llevar a cabo el disefio del sistema y la codificacion de este, terminada la codificacion se lleva
a cabo la implementacion y verificacion del sistema, para que a través de esto se pueda a
llevar a cabo modificaciones en el sistema, una vez aprobado el funcionamiento de la red
neuronal en las pruebas, se lleva a cabo el mantenimiento del sistema para futuras

actualizaciones o modificaciones que se puedan presentar.

\,

Diseno

Requisitos

\,

Implementacion

\,

Verificacion

N\,

Mantenimiento

Fig. XXV. Etapas del Modelo en Cascada.
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El modelo de desarrollo en cascada sigue una serie de etapas de forma sucesiva, la etapa
siguiente empieza cuando termina la etapa anterior. Las fases que componen el modelo son

las siguientes:
e Requisitos del software

En esta fase se hace un andlisis de las necesidades de los diferentes cultivos de
riegos existentes en el &mbito de agricultura, para determinar las caracteristicas
del software a desarrollar, y se especifica todo lo que debe hacer el sistema sin

entrar en detalles técnicos.

En esta es la etapa en la que se lleva a cabo una descripcion de los requisitos del
software, para ello, se lleva a cabo una investigacion de campo en los riegos de
cultivos cercanos, enfocado en una planta en comun, como lo es el maiz, para
observar las diferentes técnicas de deteccion de plagas que se utilizan, una vez
realizada la investigacion se disefia lo que el producto final debera hacer.
Disponer de una especificacion de los requisitos permite estimar de forma
rigurosa las necesidades del software antes de su disefio. Ademas, permite tener

una base a partir de la cual estimar el coste del producto, los riesgos y los plazos.

En el documento en el que se especifican los requisitos, se establece una lista de
los requerimientos acordados. Esto se consigue teniendo una lista detallada de
los requisitos, y con una comunicacion fluida segin las revisiones propuestas en
el laboratorio para evaluar a futuro el avance progresivo hasta la etapa final de

desarrollo.
e Disefno

En esta etapa se describe la estructura interna del software, y las relaciones entre

las entidades que lo componen.

Descompone y organiza el sistema en elementos que puedan elaborarse por
separado, aprovechando las ventajas del desarrollo en equipo. Como resultado
surge el SDD (Documento de Diseno del Software), que contiene la descripcion

de la estructura relacional global del sistema y la especificacion de lo que debe
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hacer cada una de sus partes, asi como la manera en que se combinan unas con

otras.

Es conveniente distinguir entre disefio de alto nivel o arquitectonico y disefio
detallado. El primero de ellos tiene como objetivo definir la estructura de la
solucion (una vez que la fase de analisis ha descrito el problema) identificando
grandes moddulos (conjuntos de funciones que van a estar asociadas) y sus
relaciones. Con ello se define la arquitectura de la solucion elegida. El segundo
define los algoritmos empleados y la organizacion del codigo para comenzar la

implementacion.

e Implementacion

En esta fase se programan los requisitos especificados haciendo uso de las

estructuras de datos disefiadas en la fase anterior. La programacion es el proceso
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que lleva de la formulacién de un problema de computacidn, a un programa que

se ejecute produciendo los pasos necesarios para resolver dicho problema.

Al programar, se debe realizar actividades como el analisis de las condiciones, la
creacion de algoritmos, y la implementaciéon de éstos en un lenguaje de

programacion especifico.

Un algoritmo es un conjunto de instrucciones o reglas bien definidas y ordenadas

que permiten llevar a cabo una actividad mediante pasos sucesivos.
e Verificacion

Como su propio nombre indica, una vez se termina la fase de implementacion se
verifica que todos los componentes del sistema funcionen correctamente y

cumplen con los requisitos.

El objetivo de las pruebas es el de obtener informacion de la calidad del software,
y sirven para: encontrar defectos o bugs, aumentar la calidad del software, refinar

el codigo previamente escrito sin miedo a romperlo o introducir nuevos bugs, etc.
e Instalacion y mantenimiento

Una vez se han desarrollado todas las funcionalidades del software y se ha
comprobado que funcionan correctamente, se inicia la fase de instalacion y
mantenimiento. Se instala la aplicacion en el sistema y se comprueba que funcione

correctamente en el entorno en que se va a utilizar.

A partir de ahora hay que asegurarse de que el software funcione y hay que
destinar recursos a mantenerlo. El mantenimiento del software consiste en la
modificacion del producto después de haber sido entregado al cliente, ya sea para

corregir errores o para mejorar el rendimiento o las caracteristicas.

El proposito de esta fase es mantener el valor del software a través del tiempo.
Esto puede hacerse afiadiendo nuevos requisitos, corrigiendo errores, renovando

el aspecto visual, mejorando la eficiencia o afiadiendo nueva tecnologia. El
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periodo de mantenimiento puede durar aios, por lo que es una fase clave del

modelo en cascada.

Para llevar a cabo correctamente la fase de mantenimiento, se necesita trazar un plan de
antemano que nos prepare para todos los escenarios que puedan producirse durante esta fase.
Para evitar futuros conflictos con el cliente, en el plan hay que especificar como los usuarios
solicitaran las modificaciones o la correccion de errores, hacer una estimacion del coste de
la modificacion de funcionalidades o correccion de errores, quién se encargara del

mantenimiento, durante cuanto tiempo se dara soporte al software, etc.

5.2 DISENO DE LA RED NEURONAL Y BASE DE DATOS

Este disefio se basa en una metodologia disenada para la identificacion de plagas y
enfermedades de los cultivos de riegos y en el esquema de entrenamiento de una red neuronal
(Fig. XXVI), en especifico de las plantas de maiz; donde se integran informacion de:

1.- Planta de Maiz,

2.-Color de hoja,

3.-Manchas Foliares,

4.-Color de la planta sana,

7.-Color de la planta enferma.

[dlain_train, dain_ deinset] {data irain, dats dafaset)
apl.py general.py

render.py

madel.py top_layer.py compibe.py madel.py compile.py
- A % &

Fig. XXVI. Esquema de Entrenamiento de una Red Neuronal para la identificacion y clasificacion de

imagenes (Alejandro O. R., 2017-2018).
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Los datos se procesan mediante imagenes a través de la programacion en lenguaje Python y
se codifican a codebooks para transformarlos a vectores de informacion; es decir, se realiza
un proceso de identificacion de datos a través de la introduccion y recopilacion de estos, que
pasan a ser codificados con base a los algoritmos programados para integrarlos en una matriz
binaria de datos, que se guardan en archivos denominados codebooks, los cuales llamaremos
“pesos” y “modelo”, los cuales, la red neuronal, lee y analiza para poder hacer una prediccién
de (fig. XXVII):

1.- Planta Enferma

2.- Planta Sana

modelo.h5 pesos.h5

Fig. XXVII. Codebooks en los que se transforman los datos de la imagen para el entrenamiento de la

red neuronal.
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Introduccion de Datos

Recoleccion de Imdgenes

/ Banco de Imagenes Digitales /

/Fotograﬁ’as Digitales/

A

A

Pre Seleccion

de Imagenes

£ Red Neuronal »

A

y

Reconocimiento y
Comprobacion de datos.

/ Planta no Enferma /

! Planta Enferma ;

Prediccion

Fig. XXVIII. Diagrama de Flujo.
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5.3 IMPLEMENTACION DE LA METODOLOGIA

En este breve apartado se menciona el paradigma para la implementacion del proyecto. A
partir de los requisitos y objetivos del proyecto y el uso de tecnologias que son mencionados
a continuacion, se decide utilizar un paradigma orientado por Fases, como especifica el

método de cascada.

Para poder realizar la creacion del sistema, se utilizo la programacion dirigida por eventos;
en donde la ejecucion del programa va determinada por los eventos provocados por el usuario
o el propio sistema. Es trabajo del desarrollador definir los eventos que manejan el programa

y las acciones a realizar cuando se produce un evento.

En el desarrollo de la herramienta se han implementado diferentes eventos que son
inicializados cuando empieza la ejecucion del programa. Sin embargo, también se
implementan eventos de forma dindmica. Se anticipa que se establece una comunicacion
entre diferentes tecnologias a consecuencia de la interaccion del usuario con la interfaz. Estas
tecnologias se dividen entre las que conforman la interfaz del usuario y las empleadas para
trabajar con modelos de aprendizaje profundo. Aunque el usuario no interactua directamente
con las tecnologias externas de la herramienta (Tecnologia Python), en la siguiente figura se
presenta un esquema bdsico sobre como es el comportamiento de un sistema a través de

eventos.
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Tecnologias interfaz Tecnologias comunicacion Tecnologias externas

Lanzar evenliy ——w

“
i
i !
g
ry

|

|

|

E Event i I

! | |

* Lanzar i |

! entrenamiento |

s 5 |
b | I
[ttt ! | | ! Event i
| Event : | | [ i
i I I Resultados :
* nccién interfaz | | entrenamiento |
| | | |
| | | DN :

""""""""" | |

------------------ o |

e s |

: |

; |

|

|

e e e - H AccioniResultado evento - -

Fig. XXIX Esquema basico de la interaccion eventos en la herramienta (Alejandro O. R., 2017-2018).

5.4 TECNOLOGIAS EMPLEADAS

A continuacidn, se exponen las principales caracteristicas de las tecnologias utilizadas.
Python

Python es un lenguaje de programacion multiparadigma soportando la orientacion a objetos,
programacion imperativa y programacion funcional. Es un lenguaje interpretado, usa tipo

dindmico y es multiplataforma.

Puede distribuirse libremente ya que su interprete como la biblioteca estandar se encuentra
de forma binaria y en codigo fuente en la pagina web de Python (https://www.python.org/).
En la web se pueden encontrar también distribuciones y modulos desarrollados por terceros,
asi como documentacion adicional. El intérprete de Python puede extenderse facilmente con
nuevas funcionalidades y tipos de datos implementados en C o C++.

Es un lenguaje que esta ganando usuarios que se dedican al campo de la inteligencia artificial.
El framework Keras utilizado para el entrenamiento de redes neuronales es una 4P/ integrada

en Python, siendo esta la razon de la eleccion para la integracion en el proyecto. Mediante
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llamadas a procesos remotos se pueden establecer la comunicacion con la herramienta

desarrollada con Spyder (Anaconda) como IDE para la programacion de Python.

TensorFlow

Es una biblioteca de software de codigo abierto para el aprendizaje automatico. Fue creado
y lanzado por Google en el afio 2015 consiguiendo un gran €xito hasta el momento. Cuenta
con una gran cantidad de colaboradores que lo sitian como lider en el sector del aprendizaje
profundo.

Se trata de una plataforma creada para la construccion y entrenamiento de redes neuronales,
que permite detectar y descifrar patrones propios de los seres humanos. Puede realizar
operaciones de calculo tanto en CPU o GPU.

Para el entrenamiento de redes neuronales convolucionales ofrece un extenso soporte para
trabajar con GPU tanto de equipos de escritorio como en servicios Cloud, por ejemplo:
Google Colab. Para el presente proyecto se hace uso directo de Tensorflow debido a la

integracion de la biblioteca Keras.

Keras

Esuna API de redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y con posibilidad de integrarse
con TensorFlow. Su desarrollo se baso en crear una AP/ con la que realizar un experimento
sobre una red fuese una tarea sencilla y rapida.

La facilidad de uso es uno de los principales objetivos, ofreciendo una 4P/ consistente y
simple que minimiza el nimero de acciones que ha de realizar el usuario. Ofrece una
documentacion extensa con algunos ejemplos que pueden ser de gran ayuda para empezar a
trabajar en el campo de las redes neuronales. Separa por médulos cada una de las partes de
una red neuronal. Las capas de una red neuronal, la funcion de coste, la funcion de activacion,
la funcién de regularizacion es entre otros los modulos por los que esta formado. Se pueden
crear modulos personalizados facilmente, haciendo de Keras un sistema apto para

investigaciones avanzadas.
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Los modelos se escriben en codigo Python. La implementacién en Python ofrece la ventaja
a la hora de la depuracion y extension de los modelos. Gracias al desarrollo de librerias como
Keras, Python esta aumentando en el sentido de desarrolladores que trabajan con €l. Se ha
elegido Keras para integrarlo en el proyecto por la facilidad de la implementacion a una red

neuronal.

OpenCV

Es una biblioteca libre de vision por computadora desarrollada por Intel. Desde su aparicion
en 1999 ha sido utilizada en infinidad de aplicaciones. Esto se debe a que su publicacion se
da bajo licencia Berkeley Software Distribution (BSD), que permite que sea utilizado
libremente para fines comerciales y de investigacion con las condiciones expresadas.

Es multiplataforma, con versiones para distribuciones GNU/Linux, Mac OS X, Windows,
Android y IOS. Tiene interfaces C++, Python y Java. Sus funciones abarcan grandes areas
en el proceso de vision como el reconocimiento de objetos, calibracion de camaras o vision
robotica.

Otras funciones como redimensionamiento o recorte de imagenes también estan incluidas en
la biblioteca. Estas caracteristicas junto la deteccion de objetos ha decantado la eleccion para

la integracion en el proyecto.

VGG16

Las redes VGG (Visual Geometry Group) son unas redes neuronales propuestas en 2014 para
el reconocimiento de imagenes a gran escala. Todas tienen el mismo patron de estructura,
capas convolucionales de 64m 128, 256 y 512 filtros de dimension 3. Las diferencias entre
unas y otras residen en el nimero de capas totales, por ejemplo, la red VGG-13 tiene 13 capas

en total, contando convolucionales y completamente conectadas.

Las redes VGG estan disefiadas para recibir inputs de imagenes 224x224x3 y para dar como

salidas una clasificacion de 1000 clases. Se ha adaptado VGG-16 para el caso de regresion,
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modificando la primera y la Gltima capa para que acepte un input de 112x112x15 y se obtenga
como output un solo valor.

Uno de los inconvenientes de este tipo de redes es el tiempo de entrenamiento y el tamafio
del archivo de la red, siendo ser ambos elevados debido al nimero de parametros
involucrados, pero una de las principales ventajas que tiene el modelo VGG-16 es la

capacidad de poder ser entrenada con pocas imagenes de entrada.

5.5 IMPLEMENTACION

Como se ha ido viendo, para este proyecto de investigacion aplicada, se implementa la
metodologia en Cascada para poder abarcar cada uno de los objetivos planteados, a
continuacion, se detallan las actividades, herramientas y resultados esperados en cada

actividad.

Objetivo 1: Analisis de Imagenes en Base de Datos

Actividades Herramientas Resultados

Identificar variables Seccidn con descripcion de
descriptoras de las plantas Revision Documental los atributos y variables a
de maiz. medir.

Revision Documental,
Juntas con el tutor para
determinar cudl es la opcion
mas viable para trabajar.

Eleccion de las
enfermedades y/o plagas a
analizar

Enfoque en la enfermedad
“Mancha Foliar” para llevar
a cabo la investigacion.

Conjunto de imé&genes de

Toma de Imégenes Camara Fotogréafica, Banco | plantas de maiz y hojas de

de imégenes online. maiz por cada muestra a
analizar.
Mejora de iméagenes,
Realizar analisis de Nuevas imagenes para
Procesamiento digital de las | Software Python integrar al banco de datos,
imagenes recopiladas mejora de calidad de

iméagenes originales.
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Objetivo 2: Identificar, obtener y recopilar imagenes descriptoras de las plantas de maiz
con Mancha Foliar y plantas Sanas, para usarlos como datos de entrada del modelo.

Actividades

Herramientas

Resultados

Revision de métodos
disponibles para deteccién
de plagas

Revision documental,
Agricultores dedicados al
cultivo de maiz

Experiencia en el campo
laboral sobre como trabajar
con el maiz, Capitulo
descriptivo de los métodos
utilizados de la agricultura
tradicional.

Clasificacion de muestras
de plantas de maiz

Agricultores dedicados al
cultivo de maiz.

Calificacion de la calidad
de las plantas segun el
método seleccionado.

Objetivo 3: Realizar evaluacion tradicional de la planta de maiz, para poder analizar las
metodologias utilizadas para la deteccidn de plagas o enfermedades, las cuales seran
usadas como salidas o etiquetas para el modelo.

Actividades

Herramientas

Resultados

Uso de métodos
tradicionales de seleccién
de hojas de maiz.

Agricultores dedicados al

cultivo de maiz, uso de la

vista para la identificacion
de las hojas.

Clasificacion de las hojas
de maiz segun el método
seleccionado

Reporte de resultados

Anotaciones sobre el
método de clasificacion de
las hojas

Reporte final sobre los
principales sintomas de una
planta de maiz contaminada

con Mancha Foliar

Etiquetas de plantas
contaminadas

Etiquetas, Varas para
marcar territorio, Reporte
Final

Clasificacion final de las
plantas contaminadas en un
area real de trabajo

Objetivo 4: Implementacién de Keras

Actividades

Herramientas

Resultados

Investigacion del método
keras

Reportes, Tesis, Libros

Reporte de investigacion
sobre qué es y cdmo
funciona el método de
Keras

Objetivo 5: Creacién de Red Convolucional en base al Modelo VGG16

Actividades

Herramientas

Resultados

Construccion de base de
datos

Software Python

Base de datos con las
variables medidas a cada
muestra y los resultados de
calidad evaluados.
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Preparacion de los datos
para ingresar al modelo

Software Python

Métodos de Pre
Procesamiento de Imagenes
para mejora de calidad.
Datos normalizados.
Divisién de datos entre
conjunto de entrenamiento
y prueba

Preparar imagenes tomadas

Software TensorFlow

Base de datos de imagenes
de plantas y hojas de maiz
etiquetadas listas para
entrenar el modelo

Eleccidn y entrenamiento
de los algoritmos para la
prediccién de calidad

Software Python

Modelo Entrenado

Entrenamiento de red
neuronal para el
reconocimiento de
iméagenes.

Software Python, API
Keras, TensorFlow.

Modelo entrenado,
resultados de indicadores de
desempefio del modelo.

Ajuste de parametros del
modelo Entrenado

Software Python, API
Keras, TensorFlow.

Modelo ajustado con
mejoras en los indicadores.

Objetivo 6: Entrenar, evaluar y ajustar algoritmos definidos de aprendizaje de la red
neuronal con datos almacenados.

Actividades

Herramientas

Resultados

Entrenamiento de la Red
Neuronal Convolucional

Software Python, Banco de
Datos

Red Neuronal Funcional
para la clasificacion de
Mancha Foliar en plantas de
maiz.

Objetivo 7: Validar la efectividad del modelo de aprendizaje VGG16 implementando
muestras nuevas de maiz no consideradas al principio de la investigacion.

Actividades

Herramientas

Resultados

Calificacion de muestras
nuevas de maiz real.

Agricultores dedicados al
cultivo de maiz.

Calificacion de la calidad
del maiz bajo las muestras
de estudio, segun el método

seleccionado.

Realizar validacion

Software Python,
Agricultores

Descripcion de las medidas
de desempefio obtenidas

Validacion de resultados y
conclusiones

Microsoft Word

Reporte Final, Imagenes.
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6. RESULTADO

Los resultados del desarrollo, disefio e implementacion de una Red Neuronal para la
clasificacion y prediccion de imagenes para la prediccion de enfermedades de las plantas del
maiz, fueron la conformacion de 2 programas:

El primero corresponde al Pre procesamiento de imagenes, en el cual, se hace un procesado
para la eliminacién de ruido, mejora de resolucion y recorte de imagenes, este desarrollo
permite presentar un tratamiento a las imagenes antes de ser analizadas por la red neuronal,
en la cual, sigue un tratamiento de conversion a escala de grises, para luego ser analizadas
por el Filtro Anisotrépico, una vez realizada la filtracion , se pasa por un tratamiento de
bordes de Sobel, el cual nos permitird enmarcar las regiones de las imagenes analizadas para
por ultimo, realizar un corte a la zona mas sobresaliente y guardar este ultimo dentro de una
nueva carpeta, la cual, se agregard a la carpeta final de las iméagenes de prueba para el analisis
de la red neuronal.

El segundo programa, se enfoca principalmente en el desarrollo de la red neuronal a través
del modelo VGG16, el cual, nos permitirad analizar y predecir a partir de las imagenes, si la
planta de maiz esta enferma o no, su principal funcion es analizar una carpeta de imagenes y
a través de esta, crear y guardar lo que se conoce como CodeBooks, los cuales, son archivos
que guardan toda la informacion matematica de las iméagenes , las cuales nos permitira
realizar las predicciones de la red neuronal.

Tomando en cuenta la tecnologia utilizada y los resultados obtenidos con esta, es posible

también establecer los siguientes resultados:

1.- La implementacion de redes neuronales a la agricultura favorece a un mejor analisis,
accesibilidad y manejo de datos a partir de iméagenes.

2.- La informacién es contenida en Codebooks, la cual es rapida de decodificar para poder
acceder a los datos contenidos dentro de este.

3.- Los codebooks son reutilizables, esto implica, al agregar mas datos sobre otras
enfermedades, estos no pierden la informacion actual, si no, la agrega a los conocimientos ya
establecidos dentro de la red neuronal.

4.- La aplicacion de esta tecnologia es de bajo costo, ya que, al ser de uso libre, no implica

ningun costo su uso para distintas areas de aplicacion.
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5.- El disefio de implementacion de estos puede variar, con el avance de las nuevas
tecnologias este ha crecido en cuanto a los disefios de implementacion, ya que, al ser
adaptable, cada usuario le da un enfoque caracteristico. El uso de redes neuronales al ser una
tecnologia en constante cambio dentro de sus algoritmos laborales, tiene algunas desventajas
a tomar en cuenta:

1.- Es poco practico el desarrollo e implementacion de una red neuronal con varias capas,
debido a que, para el desarrollo e implementacién de estos, se requiere de un equipo de
computo con ciertas caracteristicas para no tener ningin problema en la etapa de pruebas e
implementacion.

2.- Actualmente es poco utilizado dentro de la agricultura, por ello, el desarrollo de esta
tecnologia no ha sido bien implementada aun, provocando asi, que no existan estandares de
creacion y uso.

3.- La falta de banco de imagenes digitales hace que el desarrollo de estas redes neuronales
sea poco eficaz al momento de su implementacion, ya que depende de mucha informacién

para poder realizar predicciones fiables al usuario final.

A continuacion, se presentan las imagenes resultantes de cada uno de los pasos realizados
para llevar a cabo, desde el Pre procesamiento de Imagenes hasta el entrenamiento de la Red

Neuronal:

1. Realizar trabajo de campo, la cual consiste en obtener imagenes digitales de las
plantas de maiz fisicas a través de la camara integrada en un Smartphone Samsung
S8.
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b)

Fig. XXIX. Imagenes digitales resultantes de la cAimara fotografica del Samsung s8:
a) Diseiio del Smartphone Samsung s8, b) Toma panoramica de las plantas de maiz, c) Vista de las hojas
de una planta de maiz.
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2. Una vez realizada la toma de muestras, estas se almacenan dentro del disco duro del
equipo de computo, para luego escoger una imagen, la que el usuario considere viable
para guardar en el nuevo banco de datos para la red neuronal, dicha imagen se carga

dentro del programa para poder ser pre procesada antes de analizar con la red neuronal.

data > entrenamiento > ma

riu

D Y\ b -

Filtro imagen1_save imagen2_save imagen3_save imagend4_save imagen5_save imagen6_save imagen7_save imagen8 save imagen9_save

Anisotropico

Resultados imagen1 a / imagen5 imagen6

A

R b 7 Skt o r
e 20T e '3\ 4
e Sk i

imagen15 imagen16 i imagen19

imagen24 imagen27 imagen28 imagen29 imagen30

v,
,,Ml 'm i
D .-‘a l “\2 E: b

»
imagen31 imagen32 imagen33 imagen34 imagen35 imagen36 imagen37 imagen38 imagen39 imagend0

f
leccionado |

Fig. XXI. Rutas de Acceso para las Imagenes a Analizar para el Pre-Procesamiento: a) Muestras
para Analizar, b) Ruta de acceso a Resultados, ¢) Vista de las imdgenes nuevas de Resultados Finales.
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3. Para comenzar con el andlisis del Pre Procesamiento, primero se aplica un

escalamiento a gris a la imagen original para poder pasar a la siguiente fase del

analisis del codigo:

cv2 as cv
math
numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
os

t pandas as pd

tgdm import tgdm

et_image(path):
v.imread(path

h=img.shape[®©]
w=img.shape[1]
np.zeros((h,w),np.uint8)
range(h):
j in range(w):
imgl[i,j]=9.144*img[i,j,0]+0.587*img[1,]j,1]+0.299*img[1,],1]
urn imgl
cular el nut volucion
gausskernel(size
sigma=1.@
gausskernel=np.zeros((size,size),np.float32)
for i in range(size):
for j in range(size):
norm=math.pow(i-1,2)+pow(j-1,2)
gausskernel[i,j]=math.exp(-norm/(2*math.pow(sigma,2)))#Encuentra la convoll
sum=np . sum(gausskernel)#sum

b) B ' Filtro Gaussiano de la Image Gray

Fig.

XXII. Cédigos de Pre Procesamiento de Imagenes:
a) Lectura de la imagen a leer; Conversion a Escala de Gris, b) Resultado de conversion de
imagen original a escala de Grises.
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4. Luego de la conversion a escala de grises de la imagen, se aplica un filtro gaussiano

a la imagen para poder eliminar el ruido de la imagen de ser requerido.

gausskernel(size):
sigma=1.8
gausskernel=np.zeros((size,size),np.float32)
i range(size):
Jj range(size):
norm=math.pow(i-1,2)+pow(j-1,2)
gausskernel[i,j]=math.exp(-norm/(2*math.pow(sigma,2)))
sum=np.sum(gausskernel)
kernel=gausskernel/sum
kernel

gauss(img):
h=img.shape[@]
w=img.shape[1]
blurred=np.zeros((h,w),np.uint8)
kernel=gausskernel(9)
i range(1,h-1):
j range(1,w-1):
sum=e
k range(-1,2):
1 range(-1,2):
sum+=img[i+k,j+1]*kernel[k+1,1+1]
blurred[i,j]=sum
blurred

b)

B Filtro Gaussiano de la Image Gray

Fig. XXIII. Cédigo de Pre Procesamiento de Imagenes:
a) Codigo de aplicacion del Filtro Gaussiano a la imagen en escala de gris, b) Resultado del Filtro

Gaussiano.
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5. Debido a que el Filtro Gaussiano no causaba gran cambio a las imagenes resultantes,
se opto por aplicar un filtro anisotrdpico a las iméagenes, para la eliminacioén de ruido
en caso de tener, pero asi también, aplicar un mejoramiento a la resolucion de la

imagen final.

channel i

g
warnings.warn("0Only grayscale images allowed, converting to 2D matrix")
img = img.mean(2)

# initiali utput array
img = img.astype( 'float32')
imgout = img.copy()

# initial

deltas np.zeros_like

deltaE = deltaS.copy()
deltaS.copy()
deltaS.copy()
np.ones_like(imgout)
gS.copy()

fig = pl.figure(figsize=(20,5.5),num="Anisotropic diffusion")
axl,ax2 = fig.add_subplot(1,2,1),fig.add_subplot(1,2,2)

ax1.imshow(img,interpolation="nearest"')

ih = ax2.imshow(imgout,interpolation="nearest’,animated=True)
axl.set_title("Original image")

ax2.set_title("Iteration 8")

fig.canvas.draw()

# update the ima
stackout += gamma* (UD+NS+EW)

if ploton:
iterstring = "Iteration %i" %(ii+1)
ih.set_data(stackout[showplane,...].squeeze())
ax2.set_title(iterstring)
fig.canvas.draw()

~n stackout

m=np.mean(img)
s=np.std(img)
nimg=(img-m)/s
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Fig. XXIV. Codigo de Filtro Anisotropico:
a) Cadigo de aplicacion del Filtro Anisotrépico a la imagen en escala de gris, b) Resultado del Filtro

Anisotropico.

6. Una vez aplicado los filtros para la eliminacion de ruido, se procede a realizar la
deteccion de bordes dentro de la imagen a través del algoritmo de bordes de sobel
tanto: vertical, horizontal, una vez obtenidos los bordes verticales y horizontales se

hace una ultima deteccién combinando los bordes Verticales y Horizontales.

o de la imagen

en

sobel_v(blurred,threshold):
G_x=np.array([[-1,6,1],[-2,0,2],[-1,0,1]])
rows=np.size(blurred,®)
col=np.size(blurred,1)
mag=np.zeros(blurred.shape)

1 range(@,rows-2):

for j in range(@,col-2):
v=sum(sum(G_x*blurred[i:i+3,j:j+3])) #ve
mag[i+l,j+1]=v

for p in range(@,rows):
for g in range(®@,col):
if mag[p,q]l<threshold:

mag[p,q]=@

return mag
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return blurred
hecho el filtro para eliminacion de rui mejoramiento de la imagen
deteccion de filtr
#primero definimo
f sobel_v(blurred,threshold):
G_x=np.array([[-1,0,1],[-2,0,2],[-1,0,1]])
rows=np.size(blurred,®)
col=np.size(blurred,1)
np.zeros(blurred.shape)
i in range(@,rows-2):
j in range(@,col-2):
v=sum(sum(G_x*blurred[i:i+3,j:j+3])) #
mag[i+l,j+1]=v

in range(@,rows):
q in range(@,col):
f mag[p,q]<threshold:
mag[p,q]=0

on de bordes en horizontal
sobel_h(blurred,threshold):
G_y=np.array([[-1,-2,-1],[6,0,8],[1,2,1]])
rows=np.size(blurred,®)
col=np.size(blurred,1)
np.zeros(blurred.shape)
i in range(@,rows-2):
j in range(@,col-2):
h=sum(sum(G_y*blurred[i:i+3,j:j+3])) #horizontal
mag[i+l,j+1]=h

p in range(@,rows):
q in range(@,col):
f mag[p,q]<threshold:
mag[p,q]=@
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Cotilon ot = ilidad

B Bordes de Sobel - O K

Fig. XXV. Cédigo de Bordes de Sobel:
a) Cadigo de aplicacion de los bordes de Sobel: Vertical, Horizontal y ambos sentidos a la imagen

filtrada, b) Resultados de los Bordes de Sobel

7. Luego de realizar el mejoramiento a la imagen, se procede a realizar una expansion
de la imagen a través de un algoritmo que se detecta a partir de los bordes
(binarizacion), a encontrar una pérdida de detalles por ello se expande para poder

encontrar la region y marcarla.

)s una binarizacion de la imagen
un filtro paso bajo
ionamos el nucleo ELLIPSE y se usa la operacion

def Thresh_and_blur(mag): #blurred,
h=mag.shape[@]
w=mag.shape[1]

#Determinamos unicamente el umbral
a=9e
new_image=np.zeros((h,w),np.uint8)
filtro=cv.GaussianBlur(mag, (9,9),8)
for i in tgqdm(range(h)):

for j in range(w):

if(filtro[i,j]>a):

new_image[i,j]=255

else

new_image[1i,j]=€
return new_image
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b)

B’ Imagen Binarizada - Ul X

B Imagen con lteraciones — O X

Fig. XXVI. Codigo de Binarizacion:
a) Cadigo de aplicacion de binarizacion a los bordes de sobel, b) Resultados de la imagen binarizada.
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8. Una vez detectada la region, se procede a encontrar el contorno del 4rea y dibujar una

caja alrededor de la imagen cuando detecta los bordes.

e apartado, encontramo
flndcnts _and_box_point(closed):
(ents,_)=cv. flndContours(closed copy(), cv.RETR_EXTERNAL, cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
c=sorted(cnts, key=cv.contourArea, reverse=True)[8]
#computariza la rotacion del la caja a lo largo del contorno
rect=cv.minAreaRect(c)
box=np.inte(cv.boxPoints(rect))

return box

drawcnts_and_cut(or'ginal_img,box)

#dibuja una caja al la imagen cuando detecte lo
draw_img=cv.drawContours(original_img.copy(),[box],-1,(®,0, 255) 3)

Xs=[i[@] for i in box]

Ys=[i[1] i in box]

x1=min(Xs)

x2=max(Xs)

yl=min(Ys)

y2=max(Ys)

hight=y2-y1

width=x2-x1

crop_img=original_img[yl:yl+hight, x1:x1+width]

return draw_img,crop_img

b)

B Imagen con Contornos - O X

Fig. XXVII. Cédigo para marcar Contorno del Area seleccionada:
a) Cadigo de aplicacion de contornos a una zona en especifico, b) Resultados de la aplicacién del

contorno al area sefalada.
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9. Al final realiza un corte de la region encontrada anteriormente y pasa a guardarse en
una nueva carpeta de resultados, la cual, pasara a formar parte de las imagenes a

analizar de la Red Neuronal.

B imagen Crop - o X

b)
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Este equipo > Imégenes I Artifidal > Resultados

Wa s~ -

imagen1_save imagen2 save imagen3_save imagen4 save imagen5_save imagen6_save imagen7_save imagen8 save imagen9_save

Anisotropico

imagen10_save imagen11_save imagen12_save imagen13_sav imagen14 save imagen15_save imagen16_save qq_save

Fig. XXVIII. Corte de la zona marcada:
a) Resultado de los cortes finales realizados a la zona marcada, b) Ruta de acceso donde se podra

acceder a las nuevas imagenes basadas en los cortes realizados a la imagen original.

10. Una vez hecho el proceso de Pre Procesamiento a todas las imagenes, se procede a
trabajar con la red neuronal, a la cual se le asignan dos carpetas, una de entrenamiento

y otra de validacion.

a)

data entrenamiento='
data validacion='./

#Parametros

epocas=J

longitud,altura=100,100

batch size=32

pasos=100 #numero de veces que procesa en cada epoca
pasos_wvalidacion=300

filtrosConvl1=32

filtrosConv2=64l

tamano filtrol=(3,3)

tamano filtroZ2=(2,2)

tamano pool=(Z,Z2)

clases=3 #carpetas a analizar

1r=0.0004 #ajustes para acercarse a solucion optima

#pre procesamiento de imagenes

Fig. XXIX. Declaracion de la ruta de acceso al banco de datos:
a) Sedeclara la ruta de acceso al banco de datos para el entrenamiento de la Red Neuronal, asi como

los parametros para su entrenamiento.
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11. En dichas carpetas, estaran contenidas todas las imagenes a utilizar para poder realizar
el entrenamiento de la red neuronal, luego, se realiza la declaracion de variables para

poder activar el modelo de entrenamiento VGG16.

a)

i batch size=32, class mode='ca
#creamos red convolucional (modelo preentrenado de google)
vgg=applications.vggl6.VGG1lé ()

#vgg=applications.vgglé.VGGl6 () # Ejemplo del modelo
model=Sequential ()
#cargamos las capas del modelo preentrenado del modelo secuencial vy se quita la ultima capa
for capa in vgg.layers:
model . add (capa)
model.layers.pop()
#so0lo se quiere que entrene la capa gque se esta afiadiendo
for layer in model.layers:
layer.trainable=False

#afladimos nuestra propia capa
model.add(Dense (256, activation="z0f

#Compilamos el modelo
model.compile (loss='categor 1l cr tropy"',
optimizer=optimizers.Adam(lr=0.0004),

uracy'])

metrics=["a«

la CNI

#crear N
model=Sequential()

model.add(Convolution2D(filtrosConvl, tamano_filtrol, padding=‘same’, input_shape=(altura,longitud,3),

model.add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

model.add(Convolution2D(filtrosConv2, tamano_filtro2, padding='same', activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(256,activation="relu'))
model.add(Dropout(@.5))
model.add(Dense(clases, activation='softmax'))

model.compile(loss="'categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(1lr=1r),
metrics=[ 'accuracy'])

.fit(imagen_entrenamiento,
steps_per_epoch=pasos,
epochs=epocs,
validation_data=imagen_validacion,
validation_steps=pasos_validacion)

dir="./modelo/"’

Fig. XXX. Activacion del modelo VGG16:
a) Parametros para la activaciéon de la red neuronal, b) Parametros para la lectura de las variables

de entrenamiento.
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12. Una vez analizadas todas las imagenes contenidas en las carpetas ya mencionadas,
esta procedera a guardar dos archivos con extension “.h5”, una que contendra el
modelo de la red neuronal entrenada y otra, que contendra los datos matematicos de
cada una de las imagenes con las que se entrend, denominada “pesos”. Con estos

archivos se procedera a realizar la prediccion con la inteligencia artificial.

d Neuronal/ent oy, wdir="C:/f

ound 75 ima longing to 4 clas
ound ?5 images belonging to 4 cl

1 > triggered tf.function
etracing. Tracing is expensive and the exc numhrr of trac1ng: CHuld hP dUP to flj
reating (@tf.function repeatedly in a loop, (2) passing :
assing Python objects instead of tensors. For (1), ple
he loop. For (2), [@tf.function has experimental relax shapes=True uptlnn that relaxes argument

shapes that can aveid unnecessary rrtrac1n5 For (3), please refer to https://
ww. tensorflow.org/tutoria s tion/performance#fpython_or tensor_args and https://
0 {function for more details.
] - ETA: 31:57 - lo 1.8439 - accuracy:
A ‘our input ran out of data; interrupting training. sure that your
et or generator can generate at least “steps per epoch * epochs™ batches (in this case,
2 You may need to use the repeat() function when building your dataset.
WARNING: tensorflow:5 out of the l'=t 13 call' to qunctinn
Model. make tn-'-t function. ~1||Ca

our 1nput ran ﬂut of Lata; 1nterrupt1ng tralnlng. Make sure t1at your
t or EHHHthur can generate at least “steps_per_epoch * epochs™ batches (in this case,
s). You may need to use the repeat() function when building your dataset.
irflow:5 out of the last 13 calls to <function
make test function.<local 5 ' 3 1EA29357B8@> triggered tf.function
ing. Tracing is expensive and the exc re number of tracings could be due to (1)
nE wtf functlun erPatHdlv in a loop, | 5] s0rs with dlffHFHﬂt :hap's, fﬁﬁ
. O ‘F
he lunp Fnr t |, wtf functlun ha; prerimental_relax p - e uptlun that rulaxu: urEumunt
hapes that can avoid unnecessary retracing. For (3), please refer to https://
. tens customization/performance#python_or tensor_args and hitps://
. £ens . _docs/python/tf/function for more details.
“RNING'tFnEDFflnw:Ynur input ran out of data; interrupting training. Make sure that your
set aor Ewnvratur can EPnPrat' at least “steps_per_epoch * epochs”™ batches (in this case, 3@@
repeat(} function when building your dataa:t.
] 19 - accuracy: @.3467 -
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do Tesis SIS cto Final » Red Neuronal » modelo

modelo.h5 pesos.h5

Fig. XXXI. Resultado del entrenamiento:
a) Creacion de archivos “.H5” para su lectura y posterior entrenamiento, b) cédigo de lectura de
yp g

los archivos .HS5, los cuales sirven para la prediccion de la rede neuronal.

13. Para poder realizar la prediccion de las imagenes, a la red neuronal tendré acceso al
archivo con los “pesos” de las imagenes, al momento de darle una nueva imagen, lo
que hara, serd una comparacion de la nueva imagen con los “pesos” y a partir de ello,

dar una prediccion final la cual dird si la planta de maiz contiene plaga o esta sana.

pr
ython.kera
t load_model
t application
ort D
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b)

[[ 84, 216, 209],

[ 85, 217, 207],

[ 7e, 203, 193],

[ 28, 52, 4e],

[ 28, 53, 43],

[ 27, 52, 42]]], dtype=uint8)]
\ —

200
150

100

0

PV BRET

o #Prediccion
predictions single= model.predict(img)
print(predictions single)
print(np.sum{predictions single))
print(np.argmax(predictions_single))
print(class_names[np.argmax(predictions single)])

WARNING: tensorflow:Model was constructed with shape (None, 158, 158, 3) for input KerasTensor(type spec=TensorSpec(shapes(!

[[e. 1.]]
1.0

1
Manchas Foliares

L] 4

Fig. XXXII. Resultado de Prediccion:
a) Codigo para la lectura de los archivos .HS y realizar la prediccion, b) Prediccion realizada con

los datos ya cargados a la red neuronal.
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e Conclusion final de la
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7. CONCLUSION

Este proyecto surgié debido a la necesidad de contar con un Sistema de Deteccion y
Clasificacion de Imagenes que ayuden al avance tecnologico utilizado en la Agricultura de
Precision de México, para asi poder formar parte importante en el cuidado de los cultivos de
maiz de riego que son parte importante de la economia del pais, por ello, cultivar productos
de calidad es parte fundamental de sus producto final, para ello se disefi6 una Red Neuronal
formado por 2 fases: El Pre- Procesamiento de imagenes y la Red Neuronal, conformando

asi un sistema complejo inteligente para la clasificacion de imagenes.

A medida que el proyecto evolucionaba, varios algoritmos, componentes de la red neuronal
y rutinas de programacion fueron cambiando de manera acorde a las nuevas necesidades que
surgian. La contribucién mas importante de este proyecto fue el desarrollo e implementacion
del método practico y novedoso del manejo de una Red Neuronal para la clasificacion y
almacenamiento de datos contenidos en las imagenes. Por lo anterior, se puede establecer de

manera puntual las siguientes conclusiones:

e Se tiene una Red Neuronal adaptado al Pre Procesamiento de imdgenes para obtener
mejores resultados.

e Se desarrollo la programacion para la utilizacion de métodos matematicos de
procesamiento de imagenes.

e Se llevaron a cabo las pruebas de funcionamiento del Sistema de Clasificacion de
imagenes a través de una Red Neuronal.

e Se dio soporte a la base de datos de imagenes para ser compartida entre la Red
Neuronal y el Pre Procesamiento de Imagenes.

e Seguir desarrollando la adaptacion de la Red Neuronal a un aplicativo moévil para ser

utilizado en cualquier dispositivo mévil.
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7.1 Trabajo a Futuro

El tiempo ha sido uno de los factores que mas en cuenta se ha tenido para el desarrollo del
trabajo, teniendo en cuenta la dificultad que entrafia la identificacién de imagenes basadas en
su contenido, los resultados ofrecidos durante la investigacion han sido aceptables ya que es
capaz de identificar imagenes que se capturan en buenas condiciones.

El trabajo realizado, constituye una primera aproximacion a la determinacion de la calidad
de las plantas de maiz mediante herramientas computacionales y establece un modelo para
implementar en aplicaciones donde la calidad se determine mediante operaciones realizada
por humanos.

Debido a que la investigacion de campo se realizoé durante la temporada de siembra de maiz
tradicional, el tiempo establecido para poder realizar nuevas muestras era imposible, debido
a la linea recta que sigue el proceso de cosecha tradicional. Sin embargo, se tienen muy en
cuenta las ampliaciones que se pueden aplicar al sistema.

e Integrar servicios cloud. Actualmente diferentes plataformas ofrecen diferentes
maquinas virtuales con todas las tecnologias necesarias para el aprendizaje profundo,
tal es el caso de Google Colab, el cual es un producto que se puede usar para escribir
y ejecutar codigos aleatorios de programas de Python usando un navegador web, es
decir, una version alojada en la nube de Cuaderno Jupyter. Ofrece la posibilidad de
tener mas acceso a diferentes bases de datos de imagenes, conectar al usuario a una
maquina virtual desde su computador para la reduccion considerable del consumo de
recursos de la maquina y tiempos de entrenamiento.

e Obtencion de imagenes para un conjunto de datos. En el mddulo de creacion de
un conjunto de datos, se requiere afiadir API’s ofrecidas por Google y Microsoft para
la descarga de imagenes de distintas fuentes. Esta nueva funcionalidad facilita
notablemente el trabajo de bisqueda de imédgenes para el conjunto de datos.

e Cargar una red convolucional. Anadir una funcionalidad en el modulo de creacion
de una red convolucional, gracias al avance de los servicios cloud, es posible crear
un médulo de carga de una red para que el usuario pueda cargar y descargar un modelo
de red convolucional creado previamente con el fin de realizar modificaciones en este.

e Uso de aplicaciones moviles. Para la deteccion del estado de plaga que contiene la
planta del maiz, a través del modelo entrenado, se puede obtener los pesos del modelo
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para la prediccion de las variables a las que fue entrenado. Esto permite, la creacion
de aplicaciones, que, desde un smartphone, permita a los consumidores, saber el
estado de la planta, una herramienta importante para cosechadores no expertos o con
un plan de cosecha tradicional.

e Uso de servicios web. Para poder crear un enlace directo a los servicios cloud y la
aplicacion movil, es necesario, crear a través de lenguajes como React, JavaScript,
PHP, Python, con la cual, se creard un aplicativo web hibrido que funcione como un
aplicativo movil, la cual, acceda a la base de datos en la nube de la red neuronal y
pueda realizar predicciones en tiempo real.

e Base de datos interna. Debido a la ubicacion de distintas parcelas y/o sistemas de
riego, el acceso a internet es poco probable o nulo, por ello, se busca disefiar un
algoritmo dentro del aplicativo movil, el cual permita crear una base de datos interna,
para el funcionamiento eficiente de la rede neuronal con o sin acceso a internet.

e Aumento en la deteccion de plagas. Agregar mas modulos de plaga y/o
enfermedades para los cultivos de plantas de maiz como: Gusano Trozador, Polillas,
pudricion de raices, pudricion de mazorca, etc.

Estos son los trabajos que se han planteado para una futura implementacion. Sin embargo,
con un estudio mas profundo de las necesidades de un usuario avanzado, este nimero de
propuestas de ampliarian. Hay que recordar también que las tecnologias como Keras, Tensor
Flow y servicios Cloud estan siempre en constante actualizacion, lo cual es muy posible que

apareceran nuevas propuestas de implementacion.
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resultantes de la
investigacion, asi como los
codigos empleados para la
realizacion del sistema de
reconocimiento de imagenes.
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ANEXO |
DIAGRAMAS

Funcionamiento de una Red Neuronal para el reconocimiento y clasificacion de imagenes.

/Introduccidn de Datos/

Recoleccion de Imagenes|

<

/Banco de Imdgenes Digitales / / Fotografias Digitales /

h 4

Pre Seleccién de Imégenes

£ Red Neuronal »

h 4

Reconocimiento y
Comprobacion de datos.

/Planta no Enferma/ ! Planta Enferma ;

Prediccion
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ANEXO I1I: CODIGOS DE DESARROLLO

Cadigo de Pre Procesamiento de Imégenes: En esta primera etapa, se ingresan las imagenes
para realizar un tratamiento de mejoramiento en caso de haber ruido en las imagenes, realizar
recortes para obtener nuevas muestras y una comparacion de los filtros Gaussiano y
Anisotropico.

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sat Jun 19 19:32:46 2021

@author: Andrés Gonzalez

import cv2 as cv

import math

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import 0s

import pandas as pd

from tqdm import tgdm

#cargamos la imagen a utilizar

def get_image(path):
img=cv.imread(path)
#gray=cv.cvtColor(img,cv.COLOR_BGR2GRAY)

return img
#procesamiento en escala de grises
def rgb2gray(img):
h=img.shape[0]
w=img.shape[1]
imgl=np.zeros((h,w),np.uint8)
for i in range(h):
for j in range(w):
img1[i,j]=0.144*imgq[i,j,0]+0.587*img[i,j,1]+0.299*img[1,j,1]
return imgl

#calcular el nucleo de convolucion gaussiano
def gausskernel(size):
sigma=1.0
gausskernel=np.zeros((size,size),np.float32)
for i in range(size):
for j in range(size):
norm=math.pow(i-1,2)+pow(j-1,2)
gausskernel[i,jJ=math.exp(-norm/(2*math.pow(sigma,2)))#Encuentra la convolucion
sum=np.sum(gausskernel)#sum
kernel=gausskernel/sum #normalizacion
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return kernel

#filtro gaussiano
def gauss(img):
h=img.shape[0]
w=img.shape[1]
blurred=np.zeros((h,w),np.uint8)
kernel=gausskernel(9)#calcular kernel de convolucion gaussiana
for i in range(1,h-1):
for j in range(1,w-1):
sum=0
for k in range(-1,2):
for I in range(-1,2):
sum+=img[i+k,j+1]*kernel[k+1,1+1] #filtro gaussiano
blurred[i,j]J=sum
return blurred
#una vez hecho el filtro para eliminacion de ruidos y mejoramiento de la imagen
#procedemos a realizar la deteccion de filtros de sobel
#primero definimos en vertical
def sobel_v(blurred,threshold):
G_x=np.array([[-1,0,1],[-2,0,2],[-1,0,1]])
rows=np.size(blurred,0)
col=np.size(blurred,1)
mag=np.zeros(blurred.shape)
for i in range(0,rows-2):
for j in range(0,col-2):
v=sum(sum(G_x*blurred[i:i+3,j:j+3])) #vertical
mag[i+1,j+1]=v

for p in range(0,rows):
for q in range(0,col):
if mag[p,q]<threshold:
mag[p,q]=0
return mag
#deteccion de bordes en horizontal
def sobel_h(blurred,threshold):
G_y=np.array([[-1,-2,-1],[0,0,0],[1,2,1]])
rows=np.size(blurred,0)
col=np.size(blurred,1)
mag=np.zeros(blurred.shape)
for i in range(0,rows-2):
for j in range(0,col-2):
h=sum(sum(G_y*blurred][i:i+3,j:j+3])) #horizontal
mag[i+1,j+1]=h

for p in range(0,rows):
for q in range(0,col):
if mag[p,q]<threshold:
mag[p,q]=0
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return mag
#una vez detectado tanto en vertical y horizontal
#procedemos a combinar ambos metodos para obtener uno solo
def sobel(blurred,threshold):
G_x=np.array([[-1,0,1],[-2,0,2],[-1,0,1]])
G_y=np.array([[-1,-2,-1],[0,0,0],[1,2,1]])
rows=np.size(blurred,0)
col=np.size(blurred,1)
mag=np.zeros(blurred.shape)
for i in range(0,rows-2):
for j in range(0,col-2):
v=sum(sum(G_x*blurred[i:i+3,j:j+3])) #vertical
h=sum(sum(G_y*blurred[i:i+3,j:j+3])) #horizontal
mag[i+1,j+1]=np.sqrt((v**2)+(h**2))

for p in range(0,rows):
for q in range(0,col):
if mag[p,q]<threshold:
mag[p,q]=0
return mag
#obtenemos una binarizacion de la imagen
#a traves de un filtro paso bajo
#aqui seleccionamos el nucleo ELLIPSE y se usa la operacion

def Thresh_and_blur(mag): #blurred,
h=mag.shape[0]
w=mag.shape[1]

#Determinamos unicamente el umbral
a=90
new_image=np.zeros((h,w),np.uint8)
filtro=cv.GaussianBlur(mag,(9,9),0)
for i in tqdm(range(h)):
for j in range(w):
if(filtro[i,j]>a):
new_image[i,j]=255
else:
new_image[i,j]=0
return new_image

def image_morphology(thresh):
#a partir de la imagen anterior, se puede encontrar que comparando
#con la imagen original, encontramos que existe una perdida de detalles
#por ello se debe expandir y realizar 4 veces la corrosion morfologica y expansion
kernel=cv.getStructuringElement(cv. MORPH_ELLIPSE,(25,25))

closed=cv.morphologyEx(thresh,cv.MORPH_CLOSE kernel)
closed=cv.erode(closed,None,iterations=4)
closed=cv.dilate(closed,None,iterations=4)
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return closed

#en este apartado, encontramos el contorno del area

def findcnts_and_box_point(closed):
(ents,_)=cv.findContours(closed.copy(), cv.RETR_EXTERNAL,

cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
c=sorted(cnts,key=cv.contourArea, reverse=True)[0]
#computariza la rotacion del la caja a lo largo del contorno
rect=cv.minAreaRect(c)
box=np.int0(cv.boxPoints(rect))

return box

def drawcnts_and_cut(original_img,box):
#dibuja una caja alrededor de la imagen cuando detecte los bordes
draw_img=cv.drawContours(original_img.copy(),[box],-1,(0,0,255),3)

Xs=[i[0] for i in box]

Ys=[i[1] for i in box]

x1=min(Xs)

x2=max(Xs)

y1=min(Ys)

y2=max(Ys)

hight=y2-y1

width=x2-x1

crop_img=original_img[yl:yl+hight, x1:x1+width]

return draw_img,crop_img

def walk():
#agragamos la direccion donde se encuentra la imagen a analizar
#y la direccion donde guardaremos la nueva imagen
img_path=r'C:/Users/andre/Pictures/Inteligencia Artificial/imagen43.jpg’ #43.jpg
save_path=r'C:/Users/andre/Pictures/Inteligencia Artificial/Resultados/imagen9_save.jpeg’
#asignamos valores para cada una de las funciones, en este caso
#la imagen original y en escala de grises
original_img=get_image(img_path)
grayimage=rgb2gray(original_img)
#asignamos la imagen en escala de gris para su proceso en el
#filtro gaussiano
gaussimage=gauss(grayimage)
#asignamos variable para su deteccion de bordes
mag=sobel(gaussimage,70) #valor de threshold (umbral) va de 0-255
mag_v=sobel_v(gaussimage,70)
mag_h=sobel_h(gaussimage,70)
#binarizacion de la imagen
#thresh=Thresh_and_blur(mag)
binario=Thresh_and_blur(mag)#gaussimage,
#iteracionesd de los bordes para mejora del contorno y forma
closed=image_morphology(binario)
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#marca de contorno y corte de imagen
box=findcnts_and_box_point(closed)
draw_img,crop_img=drawcnts_and_cut(original_img,box)

#visualizacion de los resultados
cv.imshow(""Imagen Original”,original_img)
cv.imshow("Imagen en Escala de Grises",grayimage)
cv.imshow("Filtro Gaussiano de la Image Gray",gaussimage)
cv.imshow("Bordes Sobel Vertical",mag_v)
cv.imshow("Bordes Sobel Horizontal",mag_h)
cv.imshow("Bordes de Sobel”,mag)
cv.imshow('Imagen Binarizada',binario)
cv.imshow('Imagen con Iteraciones',closed)
cv.imshow('Imagen con Contornos',draw_img)
cv.imshow('Imagen Crop',crop_img)
#finalizacion del proceso
cv.waitkey(0)
cv.destroyAllWindows()
cv.imwrite(save_path,crop_img)

walk()
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Filtro Anisotropico

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sat Nov 13 00:31:29 2021

@author: andre

import numpy as np

import matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt
import skimage.io as io
import skimage.filters as flt
%matplotlib inline

# since we can't use imports
import numpy as np

import scipy.ndimage.filters as flt
import warnings

import cv2 as cv

def anisodiff(img,niter=1,kappa=50,gamma=0.1,step=(1.,1.),sigma=0, option=1,ploton=False):

Anisotropic diffusion.

Usage:
imgout = anisodiff(im, niter, kappa, gamma, option)

Arguments:
img - input image
niter - number of iterations
kappa - conduction coefficient 20-100 ?
gamma - max value of .25 for stability
step - tuple, the distance between adjacent pixels in (y,x)
option - 1 Perona Malik diffusion equation No 1
2 Perona Malik diffusion equation No 2
ploton - if True, the image will be plotted on every iteration

Returns:
imgout - diffused image.

kappa controls conduction as a function of gradient. If kappa is low
small intensity gradients are able to block conduction and hence diffusion
across step edges. A large value reduces the influence of intensity
gradients on conduction.

gamma controls speed of diffusion (you usually want it at a maximum of
0.25)
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step is used to scale the gradients in case the spacing between adjacent
pixels differs in the x and y axes

Diffusion equation 1 favours high contrast edges over low contrast ones.
Diffusion equation 2 favours wide regions over smaller ones.

Reference:

P. Perona and J. Malik.

Scale-space and edge detection using ansotropic diffusion.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
12(7):629-639, July 1990.

Original MATLAB code by Peter Kovesi

School of Computer Science & Software Engineering
The University of Western Australia

pk @ csse uwa edu au
<http://www.csse.uwa.edu.au>

Translated to Python and optimised by Alistair Muldal
Department of Pharmacology

University of Oxford
<alistair.muldal@pharm.ox.ac.uk>

June 2000 original version.
March 2002 corrected diffusion eqn No 2.
July 2012 translated to Python

# ...you could always diffuse each color channel independently if you

# really want

if img.ndim == 3:
warnings.warn("Only grayscale images allowed, converting to 2D matrix™)
img = img.mean(2)

# initialize output array
img = img.astype(‘float32")
imgout = img.copy()

# initialize some internal variables
deltaS = np.zeros_like(imgout)
deltakE = deltaS.copy()

NS = deltaS.copy()

EW = deltaS.copy()

gS = np.ones_like(imgout)

gE = gS.copy()

# create the plot figure, if requested
if ploton:
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import pylab as pl
from time import sleep

fig = pl.figure(figsize=(20,5.5),num="Anisotropic diffusion™)
ax1,ax2 = fig.add_subplot(1,2,1),fig.add_subplot(1,2,2)

ax1.imshow(img,interpolation="nearest’)

ih = ax2.imshow(imgout,interpolation="nearest',animated=True)
ax1.set_title("Original image")

ax2.set_title("Iteration 0")

fig.canvas.draw()
for ii in np.arange(1,niter):

# calculate the diffs
deltaS[:-1,: ] = np.diff(imgout,axis=0)
deltakE[: ,:-1] = np.diff(imgout,axis=1)

if O<sigma:
deltaSf=flt.gaussian_filter(deltaS,sigma);
deltaef=flt.gaussian_filter(deltaE,sigma);
else:
deltaSf=deltaS;
deltaEf=deltaE;

# conduction gradients (only need to compute one per dim!)
if option == 1:

gS = np.exp(-(deltaSf/kappa)**2.)/step[0]

gE = np.exp(-(deltaEf/kappa)**2.)/step[1]
elif option == 2:

gS = 1./(1.+(deltaSf/kappa)**2.)/step[0]

gE = 1./(1.+(deltaEf/kappa)**2.)/step[1]

# update matrices
E = gE*deltaE
S = gS*deltaS

# subtract a copy that has been shifted 'North/West' by one
# pixel. don't as questions. just do it. trust me.

NS[:]=S

EW[]=E

NS[1:,:] -=S[:-1,7]

EWI:1:] -=E[:,;:-1]

# update the image
imgout += gamma*(NS+EW)

if ploton:
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iterstring = "lteration %i" %(ii+1)
ih.set_data(imgout)
ax2.set_title(iterstring)
fig.canvas.draw()

# sleep(0.01)

return imgout

def anisodiff3(stack,niter=1,kappa=50,gamma=0.1,step=(1.,1.,1.),option=1,ploton=False):

3D Anisotropic diffusion.

Usage:
stackout = anisodiff(stack, niter, kappa, gamma, option)

Arguments:
stack - input stack
niter - number of iterations
kappa - conduction coefficient 20-100 ?
gamma - max value of .25 for stability
step - tuple, the distance between adjacent pixels in (z,y,x)
option - 1 Perona Malik diffusion equation No 1
2 Perona Malik diffusion equation No 2
ploton - if True, the middle z-plane will be plotted on every
iteration

Returns:
stackout - diffused stack.

kappa controls conduction as a function of gradient. If kappa is low
small intensity gradients are able to block conduction and hence diffusion
across step edges. A large value reduces the influence of intensity
gradients on conduction.

gamma controls speed of diffusion (you usually want it at a maximum of
0.25)

step is used to scale the gradients in case the spacing between adjacent
pixels differs in the x,y and/or z axes

Diffusion equation 1 favours high contrast edges over low contrast ones.
Diffusion equation 2 favours wide regions over smaller ones.

Reference:

P. Perona and J. Malik.

Scale-space and edge detection using ansotropic diffusion.

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
12(7):629-639, July 1990.
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Original MATLAB code by Peter Kovesi

School of Computer Science & Software Engineering
The University of Western Australia

pk @ csse uwa edu au
<http://www.csse.uwa.edu.au>

Translated to Python and optimised by Alistair Muldal
Department of Pharmacology

University of Oxford
<alistair.muldal@pharm.ox.ac.uk>

June 2000 original version.
March 2002 corrected diffusion eqn No 2.
July 2012 translated to Python

# ...you could always diffuse each color channel independently if you

# really want

if stack.ndim == 4:
warnings.warn("Only grayscale stacks allowed, converting to 3D matrix")
stack = stack.mean(3)

# initialize output array
stack = stack.astype(‘float32")
stackout = stack.copy()

# initialize some internal variables
deltaS = np.zeros_like(stackout)
deltak = deltaS.copy()

deltaD = deltaS.copy()

NS = deltaS.copy()

EW = deltaS.copy()

UD = deltaS.copy()

gS = np.ones_like(stackout)

gE = gS.copy()

gD = gS.copy()

# create the plot figure, if requested

if ploton:
import pylab as pl
from time import sleep
showplane = stack.shape[0]//2

fig = pl.figure(figsize=(20,5.5),num="Anisotropic diffusion™)
axl,ax2 = fig.add_subplot(1,2,1),fig.add_subplot(1,2,2)

ax1.imshow(stack[showplane,...].squeeze(),interpolation="nearest’)
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ih =

ax2.imshow(stackout[showplane,...].squeeze(),interpolation="nearest',animated=True)
axl.set_title("Original stack (Z = %i)" %showplane)
ax2.set_title("Iteration 0")

fig.canvas.draw()
for ii in np.arange(1,niter):

# calculate the diffs

deltaD[:-1,: ,: ] = np.diff(stackout,axis=0)
deltaS[: ,:-1,: ] = np.diff(stackout,axis=1)
deltaE[: ,: ,:-1] = np.diff(stackout,axis=2)

# conduction gradients (only need to compute one per dim!)
if option == 1:

gD = np.exp(-(deltaD/kappa)**2.)/step[0]

gS = np.exp(-(deltaS/kappa)**2.)/step[1]

gE = np.exp(-(deltaE/kappa)**2.)/step[2]
elif option == 2:

gD = 1./(1.+(deltaD/kappa)**2.)/step[0]

gS = 1./(1.+(deltaS/kappa)**2.)/step[1]

gE = 1./(1.+(deltaE/kappa)**2.)/step[2]

# update matrices
D = gD*deltaD

E = gE*deltaE

S = gS*deltaS

# subtract a copy that has been shifted 'Up/North/West' by one
# pixel. don't as questions. just do it. trust me.

UD[:]=D

NS[:]=S

EW[]=E

UD[1l::,:]-=D[:-1,: : ]

NS[: ,1::]1-=S[: ,;:-1,: ]

EW[: ;. 1.]-=E[: ,: ,:-1]

# update the image
stackout += gamma*(UD+NS+EW)

if ploton:
iterstring = "lteration %i" %(ii+1)
ih.set_data(stackout[showplane,...].squeeze())
ax2.set_title(iterstring)
fig.canvas.draw()
# sleep(0.01)

return stackout
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img=io.imread('C:/Users/andre/Pictures/Inteligencia Artificial/imagen50.jpg’)
img=img.astype(float)
#img=img[300:600,300:600]
m=np.mean(img)

s=np.std(img)

nimg=(img-m)/s

plt.imshow(nimg)

#plt.colorbar()
plt.figure(figsize=(16,9))
fimg=anisodiff(nimg,100,80,0.075,(1,1),2.5,1)
plt.subplot(2,3,1)

plt.imshow(nimg)
plt.title('Original’)
plt.subplot(2,3,2)
plt.imshow(fimg,vmin=-1,vmax=1)
#plt.imshow(fimg)
plt.title('Filtered’)

plt.subplot(2,3,3)
plt.imshow(fimg-nimg)
plt.title('Difference’)
plt.subplot(2,3,4)
h=np.histogram(nimg,100)
plt.plot(h[0])

plt.subplot(2,3,5)
h,ax=np.histogram(fimg,100)

plt.plot(ax[0:(np.size(h))],h)
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Red Neuronal:

Clase: Entrenamiento

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Aug 26 20:34:06 2021

@author: andre

#importamos librerias necesarias

import sys

from PIL import Image

sys.modules['Image']=Image

import 0s

from tensorflow.keras import optimizers #libreria optimizadores para entreanimiento de modelo
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator #Libreria preprocesa
imagenes

from tensorflow.keras.layers import Dropout, Flatten, Dense,Activation #li

from tensorflow.keras.layers import Convolution2D, MaxPooling2D #Capas donde hacemos
convoluciones

from tensorflow.keras.models import Sequential #liberria para redes neuronales secuenciales
from tensorflow.keras import backend as k

from tensorflow.keras import applications

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.models import Sequential

k.clear_session() #limpiamos por si hubiera algun otro proceso corriendo
datosEntrenamiento='./data/entrenamiento’
datosValidacion="./data/validacion'

longitud, altura= 150,150 #long y altura de las imagenes
#reescalamos las imagenes para que los valores en vez de ir de 1 a 255 vayande O a 1
entDatagen=ImageDataGenerator(rescale=1./255)

#en el grupo de validacion simplemente reescalamos
validacionDatagen= ImageDataGenerator(rescale=1./255)

Entrenamiento= entDatagen.flow_from_directory(datosEntrenamiento,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=32,class_mode="categorical’)
Validacion= validacionDatagen.flow_from_directory(datosValidacion,
target_size=(altura,longitud),
batch_size=32, class_mode='"categorical’)

#creamos red convolucional (modelo preentrenado de google)
vgg=applications.vgg16.VGG16()
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#vgg=applications.vggl6.VGG16()# Ejemplo del modelo
model=Sequential()
#cargamos las capas del modelo preentrenado del modelo secuencial y se quita la ultima capa
for capa in vgg.layers:
model.add(capa)
model.layers.pop()
#solo se quiere que entrene la capa que se esta afiadiendo
for layer in model.layers:
layer.trainable=False

#afiadimos nuestra propia capa
model.add(Dense(256,activation="softmax’))

#Compilamos el modelo

model.compile(loss='categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(lr=0.0004),
metrics=['accuracy'])

#utilizamos la funcion v para entrenar el algoritmo
model.fit(Entrenamiento,
steps_per_epoch=100,
epochs=4,
validation_data=Validacion,
validation_steps=300)

#Finalizado el entrenamiento se guarda el modelo
model.save('./modelo/modelo.h5")
model.save_weights('./modelo/pesos.h5’)
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Clase: Entrenar

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Aug 26 20:34:22 2021

@author: andre

import sys

import 0s

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras import optimizers

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dropout, Flatten, Dense, Activation
from tensorflow.keras.layers import Convolution2D, MaxPooling2D
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras import backend as K

from tensorflow.keras.models import Sequential

K.clear_session()

data_entrenamiento="./data/entrenamiento’
data_validacion="./data/validacion'

#Parametros

epocs=3

longitud,altura=100,100

batch_size=3

pasos=100 #numero de veces que procesa en cada epoca
pasos_validacion=300

filtrosConv1=32

filtrosConv2=64

tamano_filtro1=(3,3)

tamano_filtro2=(2,2)

tamano_pool=(2,2)

clases=3#carpetas a analizar

Ir=0.0004 # ajustes para acercarse a la solucion optima

#pre procesamiento de imagenes

entrenamiento_datagen= ImageDataGenerator(
rescale=1./255, #cada pixel tiene rango de 0-255
shear_range=0.2, #genera imagen inclinadas
zoom_range=0.2, #Zoom
horizontal_flip=True #inversion de imagen
)

validacion_datagen=ImageDataGenerator(
rescale=1./255
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)

imagen_entrenamiento= entrenamiento_datagen.flow_from_directory(
data_entrenamiento,
target_size=(altura, longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode='categorical’,
)
imagen_validacion=validacion_datagen.flow_from_directory(
data_validacion,
target_size=(altura,longitud),
batch_size=batch_size,
class_mode="categorical'

)

#crear la red CNN
model=Sequential()

model.add(Convolution2D(filtrosConvl, tamano_filtrol, padding='same’,
input_shape=(altura,longitud,3), activation="relu’))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

model.add(Convolution2D(filtrosConv2, tamano_filtro2, padding='same', activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=tamano_pool))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(256,activation="relu’))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(clases, activation="softmax’))

model.compile(loss="categorical_crossentropy’,
optimizer=optimizers.Adam(Ir=Ir),
metrics=['accuracy'])

model.fit(imagen_entrenamiento,
steps_per_epoch=pasos,
epochs=epocs,
validation_data=imagen_validacion,
validation_steps=pasos_validacion)

dir="./modelo/"
if not os.path.exists(dir):
os.mkdir(dir)

model.save('./modelo/modelo.h5")
model.save_weights('./modelo/pesos.h5’)
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Clase: Adivinar

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Aug 26 20:33:30 2021

@author: andre

import numpy as np

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load_img, img_to_array

from tensorflow.python.keras.models import Sequential #libreria para redes neuronales
secuenciales

from tensorflow.keras.models import load_model

from tensorflow.python.keras import applications

from tensorflow.python.keras.layers import Dense

longitud, altura=224, 224
weights_model="./modelo/pesos.h5’
vgg=applications.vgg16.VGG16()
cnn=Sequential()
for capa in vgg.layers:
cnn.add(capa)
cnn.layers.pop()
for layer in cnn.layers:
layer.trainable=False
cnn.add(Dense(2,activation="softmax"))

cnn.load_weights(weights_model)

def predict(file):
x=load_img(file,target_size=(longitud,altura))
x=img_to_array(X)
x=np.expand_dims(x,axis=0)
array=cnn.predict(x)
result=array[0]
answer=np.argmax(result)

if answer==0:
print("Mancha Foliar")

elif answer==1:
print("Gusano Trozador")

return answer
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Clase: Predecir

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Aug 26 20:34:35 2021

@author: andre

import numpy as np
from keras.preprocessing.image import load_img, img_to_array
from keras.models import load_model

longitud,altura=100,100
modelo="./modelo/modelo.h5'
pesos="./modelo/pesos.h5'
cnn=load_model(modelo)
cnn.load_weights(pesos)

def predict(file):
x=load_img(file,target_size=(longitud,altura))
x=img_to_array(X)
x=np.expand_dims(x, axis=0)
arreglo=cnn.predict(x) ##[[1,0,0]]
resultado=arreglo[0] ##[1,0,0]
respuesta=np.argmax(resultado) #2

if respuesta==0:
print("Planta de Maiz")

elif respuesta==1.:
print("Mancha Foliar")

elif respuesta==2:
print("Gusano Trozador")

predict(‘prueba3.jpg")#Ruta y nombre del archivo a predecir
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