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Resumen: Las cucurbitdceas son plantas muy susceptibles a enfermedades fingicas como
la cenicilla polvorienta (CP) que reduce la produccién de los cultivos causando pérdidas
econémicas. A partir de un estudio fenoldgico e inspeccién visual en hojas de plantas de
Cucurbita pepo L. (C. pepo L.), se proponen cuatro niveles de dano de la CP: T3-hoja sana,
Ty-hoja con esporas en germinacién, T3-hoja con primeros sintomas y Ty-hoja enferma. Se
trabajé con una base de datos compuesta de 76,778 muestras de imégenes pre-procesadas
obtenidas de cinco cultivos de cucurbitdceas pertenecientes a lugares y temporadas diferentes.
Se propone una metodologia basada en el calculo de la matriz de co-ocurrencia de color
(GLCM) y descriptores de textura (DTs) de las muestras de imégenes en base a dos algoritmos.
El primer algoritmo es para la extraccion y selecciéon de caracteristicas y el segundo para la
clasificacién de los cuatro niveles de dano. Se trabajé con una serie de pruebas estadisticas y
con dos clasificadores binarios, el algoritmo del k-vecino més cercano (KNN) y las mdquinas
de soporte vectorial (SVM). Los resultados demostraron la habilidad de los descriptores de
textura de diagnosticar una enfermedad fingica.

Palabras clave: Matriz de Co-ocurrencia de Color, Descriptores de Textura, Prueba de

Lilliefors, Anélisis de Varianza, Prueba de Tukey, Clasificacion.

1. INTRODUCCION

La agricultura es uno de los recursos primordiales de la
economia que involucra una gran comunidad de plantas
en varios cultivos basados en las condiciones ambientales
de cada lugar. Sin embargo, los agricultores se enfrentan
cada dia a un gran numero problemas como lo son las
enfermedades en las plantas. Es necesario la identificacién
del dano a tiempo para incrementar la productividad
en los cultivos. La mayoria de las enfermedades en las
plantas se detectan por lo sintomas visibles en las hojas
(Barbedo (2014)). Existe un gran nimero de métodos que
utilizan imagenes para la clasificacion de enfermedades
y plagas, (Pydipati et al. (2006)). En estos casos, los
tipos de agentes pueden ser identificados, sin embargo,
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en algunos casos el problema ya no puede ser controlado.
Por lo tanto, se puede trabajar en la extraccién de
caracteristicas de las hojas para encontrar un punto
de prevencién. La identificacion de niveles de dano a
través del procesamiento de imagenes de las hojas de una
planta no es una tarea sencilla debido a la variabilidad
de caracteristicas que se van presentando de acuerdo al
desarrollo de la planta. Por ello, a través del monitoreo
y analisis previos de las hojas de cinco cultivos de
plantas de Cucurbita pepo L. (C. pepo L.) en condiciones,
lugares y temporadas diferentes, se obtuvieron cuatro
niveles de dano (diagndsticos) para la cenicilla polvorienta
(CP): T1 - hojas sanas, T» - hojas con esporas en
germinacién, T3 - hojas con primeros sintomas y Ty -
hojas enfermas. En la Fig. 1, se presenta una inspeccién
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visual de las imagenes contenidas en una base de datos.
La metodologia propuesta para el diagnodstico se enfoca en
el procesamiento y caracterizaciéon de las imégenes para
identificar los niveles de dano de la cenicilla polvorienta
en las hojas de C. pepo L.

Fig. 1. Inspeccién visual de las imégenes de las hojas de C. pepo
L. con cuatro niveles de dano de la enfermedad de cenicilla
polvorienta: a) T - hojas sanas, b) T» - hojas con esporas en
germinacién, c¢) T3 - hojas con primeros sintomas, y d) T4 -
hojas enfermas.

2. DEFINICION DE PROBLEMA

Se considera que las hojas de C. pepo L. muestran
diferentes caracteristicas cuando hay un agente fungico.
Por lo tanto, el problema a resolver parte de proponer
una metodologia compuesta de algoritmos para detectar
autométicamente los niveles de dano considerando
caracteristicas extraidas de muestras de imégenes. La
cenicilla polvorienta aparece generalmente en la floracién
y el desarrollo del fruto. Cuando una espora se establece
en la hoja, existe un periodo de germinaciéon del hongo
de tres a siete dias. Después, los primeros sintomas
se hacen visibles que son pequenas manchas blancas
circulares llenas de esporas en las hojas hasta cubrirse
completamente (Yuan et al. (2012)).

3. METODOLOGIA

Se cuenta con una base de datos definida con 76,778
muestras de imdagenes pre-procesadas de regiones de
hojas (lébulo superior central) pertenecientes a cinco
cultivos en temporadas y condiciones diferentes (Fig.
1). Se realiz6 un anélisis de los niveles de dano de
la CP a través de la inspeccién visual de las hojas,
estadios fenolégicos de las plantas y de la aparicién de
sintomas. Se proponen cuatro niveles de dano: 11, Ty, T3
y Ty, descritos anteriormente. Las muestras tienen una
resolucién de 200 x 200 megapixeles. Se cuenta con un
total de 46,930 muestras para T7; 9,880 para T5; 9,542
para T5 y 10,426 para Ty. Las muestras estdn divididas

Puebla, Puebla, México, 23-25 de octubre de 2019

en imdgenes de componentes de color (CC): nivel de
gris (Gray (G)), RGB (Red (R), Blue (BB) y Green
(G@)), HSV (Hue (H), Saturation (S) y Value (V)),
L*a*b (Luminance (L), chrominance *a (A), chrominance
*b (B)) y YCbCr (Luma component (Y'), chroma blue
difference (CB), y chroma red difference (CR)). El
diagnodstico se realiza a través de una metodologia
propuesta formada por dos algoritmos. Un primer
algoritmo es implementado para la extraccién y seleccién
de caracteristicas. En este algoritmo se realiza el calculo
de la matriz de co-ocurrencia de color (GLCM) para
obtener los descriptores de textura (DTs) de las muestras
de imagenes y formar una base de datos de caracteristicas.
Después, estos resultados fueron sometidos a una serie
de pruebas estadisticas para finalmente obtener una base
de datos de caracteristicas seleccionadas. Un segundo
algoritmo se implementé con clasificadores binarios y un
esquema de voteo para la clasificacion de datos. En la Fig.
2, se presenta el diagrama de la metodologia propuesta
para identificar los niveles de dano.

3.1 Algoritmo seleccion  de

caracteristicas

para la extraccion vy

Se consideraron 22 descriptores de textura (DTs) con
sus nombres originales en inglés (Tabla 1) (Haralick
et al. (1973)). Como la CP decolora las hojas, los DTs se
relacionan con los aspectos de color. La tabla 1 contiene
las ecuaciones de los DT's usados para la caracterizacion.
En la Fig. 3 se describe a detalle el algoritmo para la
extraccion y seleccién de caracteristicas. El cédlculo de
la matriz de co-ocurrencia de niveles de grises (GLCM,
Gray level color matrix) se hizo con los 255 niveles de
gris (Mattonen et al. (2014)). Las muestras de la base
de datos se encuentran separadas por CCs, por lo tanto,
cada una de las caracteristicas se etiqueté con el nombre
de la caracteristica seguido de un paréntesis indicando a
que CC pertenece esa muestra (ejemplo: Dissi(CR), el
descriptor Disimilitud perteneciente al componente C'R
del espacio de color YCbCr). Se obtuvo una nueva base
de datos con un total de 286 caracteristicas resultantes
de calcular 22 DTs x 13 CC.

Para la seleccién de caracteristicas (Fig. 3), primero
se efectué una prueba de Lilliefors para verificar la
normalidad de los datos, en la cual se descartaron
64 caracteristicas. Sobre 222 caracteristicas restantes se
realiz6 un andlisis de varianza (ANOVA) para comprobar
la hipétesis de que las medias (p, = p,) de dos o mas
conjuntos de datos entre diagndsticos son iguales (Rossi
and Mirtchev (2016)). Los valores de significancia como
F'y el p—wvalor fueron obtenidos. Después, se aplicé una
prueba de Tukey a cada par de niveles de dano (T -
Ty, Ty - T3, Ty - Ty, Ty - T3, Ty - Ty, y T3 - T4). Los
resultados indicaron que sélo 53 caracteristicas resultaron
ser significativamente diferentes entre los cuatro niveles
de dano. A partir de estos resultados, considerando
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Fig. 2. Metodologia propuesta para identificar los niveles de dafio de CP en hojas de C. pepo L.

Tabla 1. Ecuaciones para el célculo de los descriptores de textura (Haralick et al. (1973), Pydipati et al.

=

(2006), Mattonen et al. (2014), Brynolfsson et al. (2017)) y el resultado de la prueba de Tukey en donde se
listan las caracteristicas y los componentes de color con la habilidad de separar los cuatro niveles de dano de
la CP.

Espacios de color

Ecuacién Gris RGB HSV LAB YCbCr Descriptores de textura (DTs)
Auto = ZZ j(i.j)p(i, 7) GG A% Autocorrelacién
Contr = ZI ; li = 511%2pG, 4) G RGG LA YCR Contraste
Corrm = Zi ; “Xj}xpffl’i);y{uz Xry} L Y Correlaciény
{ixiyxp() —{ne Xnyt -

Corrp = 21] TaXoy Y Correlaciénsg
Cprom = 21 j{i + 7 — po — My}4 X p(i,7) GG Prominencia del grupo
Cshad = El j{i + 5 — pa — py ¥ X p(i, ) Matiz del grupo
Dissi =y " ;i =3dll-p(, ) G BB L Y Dissimilitud
Energ = 21 j p(i, 5)? G RGG Energia
Entr = — Zl ; p(i, j)log2(p(i, j)) R S Entropia

-3 1 - ids
Homom = le ngw) G R Y Homogenefdddl
Homop = Zid_ Wp(z,]) Homogeneidads

Mazpr = maxz; ;p(i,j)

Sosvh = ZZJ (i — 1)?p(i, 5) v
Savgh = Zl] 1Pty (1) G

Svarh = ZL (i —7)2p(4, 5) v
Senth = — i Pty (1)10g(Daty (7)) R

Dvarh = Zl (k= pgx — y)zpzfy(k) G R

Denth = — i Pty (1)10g2(Paiyy (1)) S
Inflh = HXY_HXY1 BB

maz(HX,HY)
Inf2h = /1 — cap[-2(HXY2 — HXY))
Indnc = ij{i—j}2><17(iyj)

Idmnc = 21J m?(@j) G RGG

Probabilidad méaxima
Suma de cuadrados

L Suma del promedio
Suma de varianza
Suma de entropia

A CBCR Diferencia de la varianza

A Diferencia de la entropia
Medida de la informacién de la correlacién;
Medida de la informacién de la correlaciéns
Diferencia inversa normalizada

A YCR Momento de diferencia inversa normalizado

GG indica el componente de color verde (Green) y BB indica el componente azul (Blue) de RGB, respectivamente.

Kz, My, Oz, Y 0y son las medias y las desviaciones estdndar de py y py-
HXY = entr, dénde HX y HY son las entropias de py y py-

HXY1= =% p(i)loglpa(Dpy(D)} y HXY2 = =37 pa(py(i)log{ps (i)py ()}

el valor de significancia F' del resultado del ANOVA,
ordenados de forma ascendente, se formaron grupos de
seis vectores con seis caracteristicas cada uno: F,, F,,
F,, Fy, en dénde de acuerdo al valor de significancia. Los
cuatro diagnésticos corresponden a la combinaciéon de seis
caracteristicas pertenecientes a componentes de diferentes

espacios de color. Un segundo grupo de vectores (Fy,
Fy, F,) fue formado con caracteristicas pertenecientes a
componentes del mismo espacio de color y considerando
el orden del valor de significancia de F'. Un total de 13,110
datos x 6 caracteristicas entre los cuatro niveles de dafo
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Tabla 2. Resultado de la prueba de Tukey: las primeras 24 caracteristicas con la habilidad de separar los

cuatro niveles de dafio de la CP y su valor de significancia F' con un p

valor < 0.0001.

DTs/F, F DTs/F, F DTs/F, F DTs/Fy F

1. Dissi(BB) _ 23.61 | 7. Autoc(V) 66.42 | 13. Entro(R) 78.04 | 19. Dvarh(CR) 96.08
2. Dissi(Y) 37.31 | 8. Denth(S) 68.00 | 14. Homom(R)  81.11 | 20. Contr(CR) 96.38
3. Inflh(BB)  38.39 | 9. Svarh(V 68.28 | 15. Idmnc(R) 93.56 | 21. Idmnc(Y) 96.71
4. Dissi(L) 39.04 | 10. Savgh(L)  70.52 | 16. Idmnc(CR)  95.14 | 22. Idmnc(G) 97.14
5. Dissi(G) 40.12 | 11. Sosvh(V)  71.47 | 17. Dvarh(R) 95.43 | 23. Idmnc(GG)  97.26
6. Senth(R) 52.72 | 12. Savgh(G) 72.54 | 18. Contr(R) 95.43 | 24. Contr(Y) 103.93

i
|

1 Algoritmo para la
| extraccion y seleccion de
|

|

caracteristicas

Base de datos de
muestras de imagenes
| pre-procesadas en CC

l

Cilculo de la
! GLMC
| (255 niveles de gris)

1

Calculo de
' 22 DTs

Normalizacion

| Prueba de Lilliefors
(286 caracteristicas)

! Prueba de
Tukey

Anilisis de varianza
(222 caracteristicas)

Cuantos niveles de dafio pueden ser
separados por cada caracteristica?

Fig. 3. Descripcién del algoritmo para la extraccién y seleccién de
caracteristicas.

se considerd para formar la base de datos de vectores de
caracteristicas.

3.2 Algoritmo para la clasificacion

Se propusieron dos clasificadores binarios: k-vecinos
mds cercanos (KNN, k-nearest neighbors) y mdquinas
de soporte wvectorial (SVM, support vector machine).
El clasificador KNN se implementé con la distancia
Euclidiana (Moldagulova and Sulaiman (2017)). El
clasificador SVM se entrend con varios ntcleos como el
lineal, polinomial, sigmoidal y al final con la funcién
Gaussiana de base radial (RBF) y con el 40% del total
de los datos de cada vector. En la Fig. 4, se presenta
el hiperplano 6ptimo del resultado del entrenamiento de
una SVM con RBF de las caracteristicas Dissi(BB)
y Senth(R) en los niveles de dano T3 y Ty. Ambos
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Fig. 4. Hiperplano éptimo del resultado de entrenamiento de una
SVM con RBF.

clasificadores se validaron con el 20% de los datos. Para
resolver el problema de clasificacién se binarizaron las
clases por pares (Rumpf et al. (2010)). Al final los
resultados se combinan con el método de uno contra
uno (OVO, one versus one). En la Fig. 5 se presenta la
descripcién de este algoritmo.

4. PRUEBAS

Al conocer las caracteristicas y los componentes de color
que muestran la habilidad de separar los cuatro niveles
de dano se realizaron una serie de pruebas con el 40%
de los datos restantes. Por cada vector de caracteristicas
se realizaron nueve pruebas con ambos clasificadores y se
midio el tiempo de ejecucion en cada uno de 3 - 4 ms. En
la tabla 3, se muestran los resultados promediados para
los vectores F., F., Fy, con componentes de diferentes
espacios de color. En la tabla 4, se muestran los
datos promediados de los resultados del algoritmo de
clasificacién de los vectores F,, Fy y Fy con caracteristicas
pertenecientes a componentes del mismo espacio de color.
La Fig. 6 muestra uno de los resultados del algoritmo
de clasificacién con ambos clasificadores realizadas con el
vector de caracteristicas F.
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Fig. 5. Descripcién del algoritmo para la clasificacién.

Tabla 3. Resultados del algoritmo de clasificacién

para el diagnéstico de la CP en hojas de C. pepo L. con

los vectores F., Fe y Fy con componentes de diferentes
espacios de color.

KNN T Ts T3 Ty Total ACC%
Ty 135 1 14 4 154 87.66
T> 2 3 2 7 14 21.43
T3 4 0 30 5 39 76.92
Ty 5 2 0 18 25 72.00

Total 146 6 46 34 232

ACC%  92.47 50 65.22 52.94 80.17

SVM T Ty T3 Ty Total ACC%
T, 158 1 2 2 163 96.93
Ty 3 16 1 0 20 80.00
T3 2 2 18 0 22 81.82
Ty 2 0 1 21 24 87.50

Total 165 19 22 23 229

ACC%  95.76  84.21 81.82  91.30 93.01

Tabla 4. Resultados del algoritmo de clasificacién

para el diagnéstico de la CP en hojas de C. pepo L. con

los vectores Fy, Fq y Fy con componentes del mismo
espacio de color.

KNN T Ts Ty Ty Total ACC%
T 41 2 12 5 60 68.33
Ty 3 5 2 8 18 27.78
Ty 4 0 34 0 38 89.47

4 6 1 0 21 28 75.00

Total 54 8 48 34 144

ACC% 75.93 62.50 70.83 61.76 70.14

SVM T Ts T3 Ty Total ACC%
T 199 3 2 3 207 96.14
Ts 6 20 2 0 28 71.43
T3 7 1 8 0 16 50.00
Ty 7 0 2 17 26 65.38

Total 219 24 14 20 277

ACC% 90.87 83.33 57.14 85.00 88.09

5. RESULTADOS

Una matriz de confusiéon (MC) permite obtener el
desempernio del algoritmo de clasificacién en términos
de la proporcion del nimero total de predicciones
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Fig. 6. Resultado del algoritmo de clasificacién con el vector de
caracteristicas F¢: a) vector clasificado con KNN, b) vector
clasificado con SVM.

correctas, verdaderos-positivos (TP) casos positivos
correctamente identificados, falsos-positivos (FP) casos
negativos clasificados incorrectamente como positivos,
verdaderos-negativos (T'N) casos negativos clasificados
correctamente, falsos-negativos (FN) casos positivos
incorrectamente clasificados (Salla et al. (2018)). El
coeficiente kappa de Cohen se utiliza como la medida
estadistica del acuerdo inter-evaluador para los cuatro
diagnésticos (Vieira et al. (2010)). Los pardmetros a
medir son: exactitud (ACC, ecuacién 1), sensibilidad
(SN, ecuacién 2), especificidad (SP, ecuacién 3), tasa
de falsos positivos (F'PR, ecuacién 4), puntaje Fg (Fg,
ecuacion 5) y coeficiente Cohen’s kappa (kappa, ecuacién
6) TP+ TN

ACC = (1)
TP+ TN+ FN + FP
TP TP
SN=—" _ =-— (2)
TP+ FN P
TN TN
SP (3)

dénde P es el niimero total de positivos y N es el niimero
total de negativos.
FP

T TNYFP

1+ B?)(PREC * SN

Py = B2 1)D(REC + 5N : ®)

donde B es cominmente 0.5, 1 y 2. Para este caso, § = 1.
(d—q)
(=) ©
donde d es la suma de datos correctamente clasificados,
q es la suma de cada linea y columna en toda la matriz
de confusién para ser dividida por el nimero total de
muestras n.

FPR =1-8P (4)

kappa =
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A continuacién, las tablas 5 y 6 presentan la evaluacién
final de todos los resultados con ambos clasificadores. Es
observable que la salida de SVM presenta los resultados
mas 6ptimos.

Tabla 5. Resultado de la evaluacién de desempefio

del algoritmo de clasificacién con KNN y SVM para

los vectores, con caracteristicas de componentes de
diferentes espacios de color.

Vector ACC% SN% SP% FPR% Fg kappa
KNN-F. 81.73 50.00 92.31 7.69 57.78 0.17
KNN-Fy 80.77 42.31 93.59 6.41 52.38 0.69
SVM-F. 93.18 72.73 98.75 2.53 84.21 0.97
SVM-F, 93.27 84.62 96.15 3.85 86.27 0.6

Tabla 6. Resultado de la evaluacién de desempefio

del algoritmo de clasificacién con KNN y SVM para los

vectores con caracteristicas de componentes del mismo
espacio de color.

Vector ACC% SN% SP% FPR% Fg kappa
KNN-Fy 77.38 38.46 91.03 8.97 46.51 0.02
KNN-F; 77.88 26.92 94.87 5.13 37.84 -0.16
SVM-F, 92.31 80.77 96.15 3.85 84.00 0.51
SVM-Fy 97.12 92.31 98.72 1.28 94.12 0.83

6. DISCUSION

A través del procesamiento de imégenes y pruebas
estadisticas se obtuvieron vectores de caracteristicas para
identificar el nivel de dano en las hojas de cucurbitédceas.
Las imdagenes describen los cambios visibles de color
en las hojas cuando los sintomas estan presentes. Lo
descriptores de textura resultaron ttiles para el analisis
de enfermedades en hojas de plantas. Con pruebas
estadisticas como la prueba de Lilliefors, el ANOVA
y la prueba de Tukey, se observé la variabilidad de
los datos y las diferencias significativas entre niveles
de dano (Herrmann et al. (2017)). El algoritmo para
la extraccién y seleccién de caracteristicas definieron la
entrada de datos principal la clasificacion. Los mejores
resultados se obtuvieron con el clasificador SVM debido
al comportamiento no lineal de los datos. Entre los
resultados importantes de las pruebas se obtuvieron los
valores 6ptimos para el vector F, con un ACC = 93.27%
y kappa = 0.6, considerando los CC de los espacios
RGB y YCbCr con las caracteristicas Entro, Homom,
Idmnc, Dvarh, Contr. Para el caso de los vectores de
caracteristicas de CC del mismo espacio de color, el vector
Fy obtuvo un ACC = 97.12% y kappa = 0.83, con los CC
del espacio de color L*a*b con las caracteristicas Dissi,
Savgh, Idmnc, Contr, Dvarh, Energ.

7. CONCLUSIONES

En este trabajo, se presenta la extraccion de
caracteristicas de imAagenes para el diagnéstico de
una enfermedad fungica en las cucurbiticeas. La
deteccién automadtica y la clasificacion, se proponen
con una metodologia en base a pruebas estadisticas
y clasificadores binarios a través de imdagenes para
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identificar los niveles de dano causados por la cenicilla
polvorienta en hojas de plantas de Cucurbita pepo L.
Doscientos ochenta y seis descriptores de textura fueron
calculados sobre muestras de imagenes de hojas, de los
cuales, resultaron 53 caracteristicas Optimas para la
deteccién y clasificacién de los cuatro niveles de dano
propuestos. Se realizé una serie de pruebas, de las cuales
los resultados fueron o6ptimos y con mejor desempeno
al utilizar los clasificadores SVM. Entre las ventajas, se
ofrece bajo costo computacional, proceso no destructivo
de la planta y la implementacion en otras cucurbitaceas
con caracteristicas similares. Este trabajo comprueba,
que combinando el procesamiento de imdagenes con
esta metodologia, es posible tener una herramienta no
destructiva para soluciones en la agricultura.
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