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Resumen

El Agave es un cultivo sumamente importante para el pais ya que es la materia prima
de varios destilados entre ellos el mds importante en nuestro pais; el Tequila, el cual
cuenta con denominacién de origen. La demanda del agave ha tenido un aumento
contante en los Ultimos afios por lo que su cuidado y supervisién durante la etapa de
crecimiento se ha convertido en una tarea crucial para los agricultores. La
cercospora es una de las enfermedades principales que ataca al cultivo del agave.
Este hongo se manifiesta con manchas negras y si no es detectado y tratado a
tiempo puede resultar en la muerte de la planta. Este estudio tiene como objetivo
detectar este hongo a través de imagenes multiespectrales, probar diferentes
modelos de clasificacion y decidir cual es el ideal para encontrar esta enfermedad.

Palabras Claves
Agave, Imagenes Multiespectrales, Modelos de Clasificacion

Dedicatoria
A mis hermanos, a mi novio y a mis padres que me dieron su apoyo incondicional
para poder dar un paso mds en mi preparacion académica



1 CONTENIDO

2 INEFOAUCCION ...ttt b ettt be bt sn e neee 3
2.1 ANTECOUBNTES..........ceeeeeeeee ettt b e bbb et et b b e 3
2.2 PrOBIEMIA ...ttt et e b e b sae e st s b e e nes 5
2.3 ODBJOLIVOS ...ttt ettt e e ettt et et ettt e ebeenbe e te e eabeeateebeebeeteentes 6

2.3.1 ODJELIVO GENEIAL..............oveeveeteectieeeee ettt et et e s te s be e be e ba e s baesabeeabeenres 6
2.3.2 ODjJELIVOS ESPECIfICOS. .......occvvecteeetieeieeiteeeteectee st teeteesteeete e st e s aesve s beebe e baesbaesaaeeabeenren 6

3 MArco CONCEPLUAL .............ocveeveecteeee ettt ettt ettt et e b e et e e be e ste e sbaesabesabeenbeebeesaenns 6

3.1 IMAgenes MULLIESPECLIQLES...................ccueeecueeeceeeeieeeee ettt et e 6
3.1.1 INAICES VEGETALIVOS ...ttt ettt sttt ettt st s et aerene s 8
3.2 CerCOSPOIA AVICOLA. ...........oecueeceeecteeee et ettt e e tte e cae e cae e ebe e sbe e teesbe e s taesabeebeebeesbeestaesabesareens 10
3.3 Librerias de Python para analisis de imagenes. ................c..ccccocvuevueiveeeieeeieeieesieesieesiresineens 11
3.4 Modelos Predictivos Y @StadiStiCOS ......ccuuiieiiiiiee et e e e e 12
34.1 ANOVA Lt sttt e 12
3.4.2 20T Ty oY g T Lo = ) u ot [ U SR 12
3.4.3 Random Forest and Dagging ......ccccuveiiiiiieiieiiee ettt 13
3.4.4 Magquinas de Soporte Vectorial (SVIM)......ccociiiiieeeceeeeiee ettt esvae e s e 14

G DESARROLLO ...ttt ettt sttt nnene 15

4.1 MQteriQles Y MELOUOS.............ccueeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt e et e et e e tae e aveeeeteeeearee s 15
4.1.1 Preprocesamiento de datos......ouciieiieiiieiecciee et 17
4.1.2 MODELOS PREDICTIVOS.....ceeiiiiiieeii ittt ettt st e s s aree e 23
4.1.3 ANOVA Lo s 24

5 ESTADO DEL ARTE.........oiueiiieeeeeeeeeeete ettt ettt ettt 25
5.1 AGricUITUIra de PreCiSION ......eiii ittt ettt e ettt e e e et e e e e e tte e e e ebaeeeessteeeeeseeeaeeanes 25
5.2 LAY =1 o 0 0 T=) (ol PPN 26

6 RESULTADOS Y CONCLUSIONES ..........ccovueinieiiiiinieietieitstetste sttt 28

7 TRABAJOS FUTUROS ..ottt sttt ens 29

8 REFERENCIAS. ...ttt ettt ettt e e e e ettt e e e e e e e aabe et e e e e s e e aassreeeeeeeaesannreneaeeeeesanan 30



2 INTRODUCCION

2.1 ANTECEDENTES

En México la agricultura es uno de los sectores econdmicos mas importantes histéricamente
del pais. Aun cuando el porcentaje del PIB ha disminuido a través de los afos, en 2018, México
produijo:

- 56.8 millones de toneladas de cafia de azucar (sexto productor mundial)

- 27.1 millones de toneladas de maiz (octavo productor mundial)

- 4.7 millones de toneladas de naranja (cuarto productor mas grande del mundo)
- 4.5 millones de toneladas de tomate (noveno productor mas grande del mundo)
- Entre muchos otros cultivos.

Agricultura, valor agregado (% del PIB) - Mexico
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FIGURA 1. Porcentaje del PIB que representa la agricultura en México histéricamente (Banco
Mundial, 2021)

El desafio de la agricultura, segun la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion
(FAO) en la Agenda 2030, es que los productores aumenten la productividad promoviendo
sistemas productivos integrados, haciendo uso de tecnologias, con el fin de reducir las
exploraciones de los suelos agricolas y resistir a los cambios climaticos, como un instrumento
para garantizar la demanda de alimentos, debido al crecimiento de la poblacion y al desarrollo
economico mundial. (Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2020)

En Mexico tenemos 1.972.550 kmZ2 de los que el 29% son tierras cultivables, pero solo el 1,28%
son cosechas permanentes. El agave no solo es la materia prima del segundo producto mas
exportado en Mexico: El tequila, también de otros destilados que han tomado mucha fuerza los
ultimos afios como el Mezcal. Los agaves se originaron hace aproximadamente 10 millones de
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afos y México es el centro de diversidad bioldgica de estos. Existen aproximadamente 200
especies de agave de las cuales 150 se encuentran en Meéxico, lo cual representa un 75%.
(Garcia Mendoza, 2007). En México existen sembradas 109,568 hectareas de agave, de estas
hectareas, mas del 80% corresponde al cultivo de agave azul y solo 14,460 hectareas a otras
distintas especies utilizados en la industria mezcalera.

No es de extrafiarse que la mayoria de las hectareas sean del agave azul (Agave tequilana W)
ya que es la especie que se requiere para la produccion del Tequila siendo este la bebida
nacional debido a que posee denominacion de origen.

Entendemos como denominacion de origen, el nombre de una region geografica del pais que
sirva para designar un producto originario de la misma, y cuya calidad o caracteristicas se deban
exclusivamente al medio geografico. (Secretaria de Economia, 2015). Solamente se puede
cosechar agave en 5 estados de México para que pueda ser procesado y etiqguetado como
Tequila y 8 estados como Mezcal. La Denominacion de Origen del Tequila (DOT) esta
conformada por 181 municipios de los estados de Guanajuato (7), Michoacan (30), Nayarit (8),
Tamaulipas (11) vy la totalidad de Jalisco (125).

B Tequila
1. Jalisco
2. Michoacan
3. Tamaulipas
4. Guanajuato
B Mezcal 5. Nayarit
1. Oaxaca
2. Durango

3. Zacatecas

4. San Luis Potosi
5. Guanajuato
6. Guerrero

7. Tamaulipas
8. Michoacan

FIGURA 2. Estados donde Unicamente se pueden producir Tequila y mezcal debido a la
denominacién de origen.

Jalisco es el estado con mayor superficie sembrada de agave. Cuenta con 67,822 hectareas de
agave lo cual representa el 77% del pais aproximadamente. Guanajuato es el segundo estado
con mayor superficie. Cuenta con 8,573 hectareas de agave. La especie Agave tequilana es la
de mayor superficie. Oaxaca es el tercer estado con mayor superficie. Cuenta con 8,100
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hectareas. En este estado se siembran diversas especies de agave para la elaboracion de
mezcal. El mezcal obtenido suele llevar el nombre del tipo de agave utilizado en su elaboracion,
algunos ejemplos de ello son el mezcal espadin (Agave vivipara), tobalad (Agave potatorum),
bacanora (Agave angustifolia), etc.

La derrama econodmica que la industria del Tequila genera en la region es de 1,600 millones de
pesos anuales (SIAP 2015) y la continuacién de esta potencia econdmica depende de la
denominacion de origen y las implicaciones de mantener la region DOT son la rentabilidad y
sustentabilidad de la region.

A partir de la década de los 90°s, los sembradios de agave en Jalisco han sido fuertemente
afectados por factores fitosanitarios entre lo que destacan el picudo (Scyphophorus
acupunctatus), la marchitez por Fusarium spp, y la mancha gris causada por Cercospora
agavicola (Juan José Coria-Contreras, 2018). Y por eso, el monitoreo de los cultivos se ha
convertido en uno de los retos mas importantes para optimizar su cosecha.

Actualmente, una de las principales preocupaciones de productores es la dificultad del control
y prevencion de C. agavicola,. En el estado de Jalisco histéricamente se han reportado dafos
en Los Altos (Acatic, San Juan de los Lagos, Tepatitlany Yahualica), Valles (Amatitan, Ahualulco,
Arenal, Magdalena, San Juanito de Escobedo y Tequila), Sur (Autlan, EL Grullo, EL Limdn 'y Union
de Tula) y Sierra Occidental (Atenguillo Mascota y Mixtlan) (Rubio, 2007)

El uso de nuevas tecnologias y ciencia de datos como una estrategia paralela de investigacion
y/o toma de decisiones de negocio cada vez es mas utilizada en diferentes industrias. En el
caso de la agricultura se esta explorando las aplicaciones de esta ciencia utilizando sensores
en la tierra, tomando de imagenes con drones, entre otras opciones innovadoras buscando
obtener la mayor cantidad de datos significativos que les brinde informacion sobre el estado
de sus cultivos teniendo como objetivo asegurarse que cuentan con los nutrientes necesarios,
tener un control de enfermedades, poder predecir su produccion por ende la rentabilidad de las
parcelas. En México vamos un poco atras en la implementacion y aprovechamiento de estas
tecnologias en esta industria sin embargo algunos productores estan comenzando, por
ejemplo, productores de Café en Veracruz y Agave en Jalisco.

Este estudio pretende analizar a través de imagenes multiespectrales plantas de Agaves que
fueros sometidos a diferentes tratamientos y ademas expuestos a Cercospora Agavicola,
identificar si hay diferencias entre los tratamientos y con un algoritmo de clasificacion
determinar si hay presencia de la enfermedad en el agave.

2.2 PROBLEMA

La deteccién de enfermedades en agaves en el estado de Jalisco especificamente la Cercospora
agavicola es una tarea dificil para los productores de Agave, por lo que el control y la prevencion
se ha convertido en uno de los mayores retos que tienen en la industria.



2.3 OBIJETIVOS

2.3.1 Objetivo General

Detectar a través de imagenes multiespectrales la presencia de la enfermedad (Cercospora
agavicola) en plantas de agave azul.

2.3.2 Objetivos Especificos
e Monitorear el desarrollo de la enfermedad en los primeros 20 dias.
e Desarrollar un algoritmo de clasificacién para poder identificar plantas enfermas y sanas
e Determinar si existe diferencia en el desarrollo de la enfermedad entre los diferentes
tratamientos a los que fueron sometidos los agaves

3 MARCO CONCEPTUAL

3.1 IMAGENES MULTIESPECTRALES

Una imagen multiespectral es la captura de una misma escena en diferentes longitudes de
onda, a estos niveles de longitud de onda los llamamos canales, espectros. Nuestro ojo
humano solo tiene la capacidad de detectar los espectros rojo, azul y verde; cuando estos se
combinan logramos obtener una imagen RGB que nos da como resultado la gama de colores
gue vemos normalmente. Existen diferentes tipos de espectros:

e Blue:450-515..520 nm

e Green, 515..520-590..600 nm

e Red, 600..630-680..690 nm,

e Nearinfrared (NIR), 750-900 nm,

e Mid-infrared (MIR), 1550-1750 nm,
e Far-infrared (FIR), 2080-2350 nm

e Thermalinfrared, 10400-12500 nm,
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Band Center Bandwidth
Number Band Name Wavelength (nm) FWHM (nm)
1 Blue 475 20
2 Green 560 20
3 Red 668 10
4 Near IR 840 40
5 Red Edge 717 10

FIGURA 3. Longitud de onda de imagenes multiespectrales

Dependiendo la camara con la que se tomen las imagenes son los espectros que se podran
obtener. Cuanto mayor sea el nimero de pixeles en una imagen, mejor es su resolucion, las
imagenes tomadas por una camara convencional cuentan con 3 espectros (Red, Blue y Green)
por eso su nombre de imagenes RGB. Sin embargo, las camaras multiespectrales tienen la
capacidad de aumentar este niumero de espectros. Cada imagen se representa como una
matriz n x m x s donde n x m es la cantidad de pixeles que laimagen contiene (el tamafio de la
imagen) y s el nimero de espectros.

DIMENSIONES IMAGEN RGB

1st Dimension

2nd Dimension

IMAGENES EN 5 ESPECTROS UTILIZADAS EN ESTE ESTUDIO,

RGB BLUE




GREEN RED

NIR RED EDGE

3.1.1 Indices Vegetativos

A partir de que tenemos imagenes enviadas por los satélites, se ha hecho un gran esfuerzo por
poder hacer analisis de las superficies. Las imagenes multiespectrales han demostrado una
gran habilidad para encontrar, agua, vegetacion, minerales entre muchas cosas mas a través
de indices vegetativos. Dependiendo del caso de estudio las imagenes puedes ser capturadas
por satélites, drones o simplemente personas que cuentes con una camara multiespectral.

Al hablar de indices vegetativos nos referirnos a un conjunto de operaciones algebraicas
efectuadas sobre los valores numéricos de los pixeles, usando dos o mas bandas
pertenecientes a la misma escena. Estas férmulas matematicas han sido propuestas por
diferentes autores a través del tiempo y en las Ultimas décadas se han desarrollado mas de 40
indices vegetativos diferentes.



A, Fi:;t Generation Indices

Index Abbreviation Formula Author and Year
Ratio Vegetatiorr Index RVI NIL Pearson and Miller, 1972
R
Vegetation Index Number VIN % Pearson and Miller, 1972
Transformed Vegetation Index ™I v NDVI +0.5 Rouse et al.,, 1974
Green Vegetation Index GVI (~0.283MSS4 — 0.660MSS5 + 0.577TMSS6 + 0.388MSS7) Kauth and Thomas, 1976
Soil Brightness Index SBI (0.332MSS4 + 0.603MSS5 + 0.675MSS6 + 0.262MSS7) Kauth and Thomas, 1976
Yellow Vegetation Index YVI (—0.899MSS4 + 0.428MSS5 + 0.076MSS6 — 0.041MSS7) Kauth and Thomas, 1976
Non Such Index NSI (—0.016MSS4 + 0.131MSS5 — 0.425MSS6 + 0.882MSS7) Kauth and Thomas, 1976
Soil Background Line SBL (MSS7 — 2.4MSS5) Richardson and Wiegand, 1977
Differenced Vegetation Index DVI (2.4MSS7 — MSS5) Richardson and Wiegand, 1977
Misra Soil Brightness Index MSBIL (0.406MSS4 + 0.600MSS5 + 0.645MSS6 + 0.243MSS7) Misra et al., 1977
Misra Green Vegetation Index MGVI (—0.386MSS4 — 0.530MSSS5 + 0.535MSS6 + 0.532MSS7) Misra et al., 1977
Misra Yellow Vegetation Index MYVI (0.723MSS4 — 0.597MSS5 + 0.206MSS6 — 0.278MSS7) Misra et al., 1977
Misra Non Such Index MNSI (0.404MSS4 — 0.039MSS5 — 0.505MSS6 + 0.762MSS7) Misra et al., 1977
Perpendicular Vegetation Index PVI V(s = puege)y + (Psot — Puege)ir Richardson and Wiegand, 1977
Ashburn Vegetation Index AVI (2.0MSS7 ~ MSS5) Ashburn, 1978
Greenness Above Bare Soil GRABS (GVI - 0.09178SBI + 5.58959) Hay et al., 1979
Multi-Temporal Vegetation Index MTVI (NDVI(date 2) — NDVI(date 1)) Yazdani et al., 1981
Greenness Vegetation and Soil GVSB GVI Badhwar, 1981
Brightness SBI
Adjusted Soil Brightness Index ASBI (20 YVI) Jackson et al., 1983
Adjusted Green Vegetation Index AGVI GVI -~ (1+0.018GVI)YVI — NSI/2 Jackson et al., 1983
Transformed Vegetation Index VI (NDVI +0.5) [NDVI +0.5| Perry and Lautenschlager, 1984
|NDVI +0.5] 5|
Differenced Vegetation Index DVl (NIR - R) Clevers, 1986
Normalized Difference Greenness NDGI (G-R) Chamard et al., 1991
Index (G+R)
Redness Index RI R-G) Escadafal and Huete, 1991
(R+G)
Normalized Difference Index NDI (NIR — MIR) MeNairn and Protz, 1993
(NIR + MIR)
Index Abbreviation Formula Author and Year
Ashburn Vegetation Index AVI (2.0MSS7 — MSSS) Ashburn, 1978
Greenness Above Bare Soil GRABS (GVI - 0.09178SBI + 5.58959) Hay et al., 1979
Multi-Temporal Vegetation Index MTVI (NDVI(date 2) — NDVI(date 1)) Yazdani et al., 1981
Greenness Vegetation and Soil GVSB Cﬂ Badhwar, 1981
Brightness SBI
Adjusted Soil Brightness Index ASBI (20 YVI) Jackson et al., 1983
Adjusted Green Vegetation Index AGVI GVI— (1+0.018GVI)YVI — NSI/2 Jackson et al., 1983
Transformed Vegetation Index TVI (NDVI +0. 5) /IN DVI +0.5]| Perry and Lautenschlager, 1984
INDVI +0.5] 5|
Differenced Vegetation Index Dvl (NIR-R) Clevers, 1986
Normalized Difference Greenness NDGI (G-R) Chamard et al., 1991
Index (G+R)
Redness Index RI (R-G) Escadafal and Huete, 1991
(R+G)
Normalized Difference Index NDI (NIR - MIR) McNaim and Protz, 1993
(NIR + MIR)

FIGURA 4. Primera generacion de indices vegetativos (Bannari, 1995)



B. Second Generation Indices

Index Abbreviation Formula Author and Year
Normalized Difference Vegetation NDVI (NIR —R) Rouse et al., 1974
Index (NIR +R)

Perpendicular Vegetation [ndex PVI (NIR — aR - b) Jackson et al., 1980

Var+1
Soil Adjusted Vegetation Index SAVI (NR-B)_ 41y Hucte, 1988
(NIR+R+L)
Transformed SAVI TSAVI [a(NIR — aR - b)] Baret ct al., 1989
(R + aNIR — ab)
Transformed SAVI TSAVI [a(NIR ~ aR — b)] Baret and Guyot, 1991
[R +aNIR - ab + X (1 + a2)]
Atmospherically Resistant Vegetation ~ ARVI (NIR - RB) Kaufman and Tané, 1992
Index (NIR+ RB)
RB=R~-v(B-R)
](::lg:;l Environment Monitoring GEMI GEMI = (1 - 0.25) — (R(I_'—ﬂlgs} Pinty and Verstraete, 1992
_ [2(NIR? — R?) + 1.5NIR +0.5R]
K (NIR + R +05)

Transformed Soil Atmospherically TSARVI [a,5(NIR = a,,RB-b,3)] Bannari et al., 1994
Resistant Vegetation Index [RB + aNIR — apby, + X (14 43)]

Modificd SAVI MSAVI 2NIR +1- /(2NIR + 1)? - B(NIR - R) Qi ct al, 1994

2
Angular Vegetation Index AVI tan—! {“i;ﬁmm - R]"} +tan-! { J‘:!;_’\IIG - R]"} Plummer et al., 1994
2 2

FIGURA 5. Segunda generacion de indices vegetativos (Bannari, 1995)

Los valores bajos de los indices de vegetacion usualmente indican vegetacion poco vigorosa,
mientras que los valores altos, indican vegetacion muy vigorosa. Sin embargo, en algunos
casos (como los indices RVI 'y NRVI) el valor del indice de vegetacion es inversamente
proporcional a la cantidad de vegetacion presente en el area.

Dependiendo de la camara con la que se cuente y el objetivo del proyecto se debe explorar
entro los indices y decidir cual es el ideal.

3.2 CERCOSPORA AVICOLA

La cercospora avicola es un hongo que tiene como consecuencia manchas grises en los agaves
cuando estan infectados, es un hongo que esta bajo control oficial de los estados que tienen
Denominacion de Origen.

Este hongo genera lesiones negras y ovaladas de 1-3 cm, la enfermedad se desarrolla

rapidamente y ocasiona la muerte de la planta. A continuacion, encontramos algunos ejemplos
de como se ven las manchas ocasionadas por este hongo dentro de los rectangulos naranja.
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Cuando la enfermedad llega a la pifia, es muy dificil lograr la recuperacion de la planta. Sino se
aplican estrategias de control al presentarse dicha enfermedad, puede causar la muerte de las
plantas de dos a seis meses, segun la edad del cultivo y la intensidad del dafio. Existen
campafas contra Plagas Reglamentadas del Agave a partir del 2013 implementadas por el
SENASICA (Servicio Nacional de Sanidad Inocuidad y Calidad Agroalimentaria)

3.3 LIBRERIAS DE PYTHON PARA ANALISIS DE IMAGENES

La limpieza y el preprocesamiento de datos es una parte esencial para cualquier proyecto
basado en datos, es una de las partes que en algunas ocasiones toma mas tiempo y ademas
el hacerlo de forma correcta es crucial para el éxito del resultado. Para el tema de imagenes
existen algunas librerias que nos ayudan con este proceso.

La libreria Open CV es una biblioteca libre desarrollada originalmente por Intel en 1990. es una
de las mas utilizadas. Los algoritmos de esta libreria permiten identificar objetos, caras,
clasificar acciones humanas en video, hacer tracking de movimientos de objetos, extraer
modelos 3D, encontrar imagenes similares, eliminar 0jos rojos, seguir el movimiento de los
0jos, reconocer escenarios entre otras cosas.

También existe la libreria de Scikit-image que de igual forma que Open CV es libre y cuenta con
una gran cantidad de algoritmos. Ambas librerias usan como base imagenes RGB que son las

imagenes que normalmente obtenemos de las camaras comunes e incluso de celular.

11



Ademas de estas librerias, la marca Micasense que es una marca que vende camaras
multiespectrales desarrollo su propia libreria donde se apalanca del trabajo realizado por las 2
librerias antes mencionadas para manipular y transformar las imagenes.

3.4 MODELOS PREDICTIVOS Y ESTADISTICOS

3.4.1 ANOVA

El andlisis de varianza (ANOVA) es una prueba estadistica que pone a prueba la siguiente
hipotesis nula:

Hotpg = pp = -+ =

Donde u; = 1, ..., k son las medias de k diferentes grupos de datos (tratamientos), bajo el
supuesto de independencia de los datos, normalidad y homocedasticidad. La hipotesis
alternativa es la siguiente:

Ho:py # pp # - # g

ANOVA utiliza la prueba F para determinar si la variacion es lo suficientemente grande como
para ser considerada estadisticamente significativa.

3.4.2 Regresion logistica

La regresion logistica modela la probabilidad de que cada dato de entrada pertenezca a una
categoria en particular. Para generar dichas probabilidades este modelo utiliza la funcion
sigmoide donde los datos siempre estaranentre O y 1

1

stgmmd = HTP(—TL)

La funcion tiene pesos representados como theta en nuestra notacion, y queremos encontrar
los mejores valores para esos pesos. Para comenzar, elegimos numeros aleatorios, vy
necesitamos una manera de medir el desempefio del algoritmo usando esos pesos. Eso o
conseguimos usando la siguiente funcion de pérdida.

h = g(X8)

1
J(0) =—.(=y"log(h) — (1 - y)" log(1 - h))

Nuestro objetivo es minimizar la funcion de pérdida, ajustando los valores en los pesos. La
derivada de la funcion de perdida nos indica si los pesos deben incrementar o disminuir.
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85](6) 1
59~ m X @0 =)

gradient =

Después actualizamos los pesos restandole la derivada por el valor de aprendizaje. Repetimos
este proceso hasta encontrar la solucion 6ptima.

theta = learning,qee * gradient

Por ultimo, llamamos a la funcion sigmoide para obtener la probabilidad de que un dato de
entrada x pertenezca a la clase 1. Podemos tomar las probabilidades <0.5= clase 1y el resto
clase 0. Este criterio puede ser ajustado y definido basado en el problema que se esta
intentando resolver.

1
1 + exp (theta)

5‘/ =
3.4.3 Random Forest and bagging

Un Random Forest es un conjunto (ensemble) de arboles de decisién combinados con bagging.
Al usar bagging, lo que en realidad esta pasando, es que distintos arboles usan distintas
porciones de los datos. Ningun arbol ve todos los datos de entrenamiento. Esto hace que cada
arbol se entrene con distintas muestras de datos para un mismo problema. De esta forma, al
combinar sus resultados, unos errores se compensan con otros, se reduce la varianza y
tenemos una prediccion que generaliza mejor.

Este modelo suele ser mejor para clasificacion que para regresion ya que las predicciones no
son de naturaleza continua.

@

DECISION TREE |

DECISION TREE Il —»‘

@ =l DECISION TREE ]| s

e

¢
@0
®

B

e

BAGGING

DATASET

FIGURA 6. Ensambladores: Random Forest (Alvear, 2018)
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3.4.4 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

La metodologia de SVM se puede resumir de la siguiente manera: Si se requiere clasificar un
set de datos (representados en un plano n-dimensional) no separable linealmente y esos datos
se pueden transformar utilizando una funcion Kernel a otro espacio donde es posible hacer
dicha separacion lineal.

En este nuevo plano, buscamos el hiperplano que es capaz de separar estos datos en dos
clases; los puntos mas cercamos a este hiperplano son los vectores de soporte.

Vemos el modelo de SVM como el siguiente problema de clasificacion:
1 1
. _1 5 15
minJ(w,&,b) = W w+yzz1 &
Sujeto a:
yvilwTo(x) + bl =1—g, i=1,..,n

¥ € {-11}
Definimos el Lagrangeano:
1 1 n n
Lw,b,&a) = Ewrw + yiz gt — Z a;i(yiwTo(x) +b] — 1+ &)
i=1 i=1

Donde ak son los multiplicadores de Lagrange (los cuales pueden ser positivos o negativos
debido a a las condiciones de Kuhn-Tucker(Fletcher, 1987)).

Las condiciones para encontrar el 6ptimo:

n
( aL
F v 0 -w= Z“iy:fﬂ(x:)

n{
aL
70~ Q=0
) =1

dL

3_~€:=0 - @ =Y
aL_O T -
Fre - yilw'o(x) +b] -1+ =0

Se puede escribir como la solucion del siguiente sistema de ecuaciones lineales:

T
1[3 zzTY+ mf] [2] - [1Uu]
Donde:

Y= [leyZJ "'Jym]TJ 1V = Il;]-- ---;1]T1 a= IQI:QZ' "'Jam]T:
Z=[o(x) y1, @) vz, -, () W] "
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Basado en las condiciones de Mercer:
0=2zz"
K(xi-xj) = f.ﬂ(xf)rfﬂ(%')

Qi = yiy; K (xi, %;)

RBF Kernel:

2
—llx — x| ]

K(x;,x) = exp[ 57

Como consecuencia es necesario seleccionar 2 parametros:c y .

. @ class A sample
Optimal ~ Y [ class B sample
Hyperplane N
W.X+b=0 N @ e °
Y
[
\\ \ [ ]
N o @
L ]
5 \\\ \\\
- L WJ| ‘\Support Vector
=] a [ BN AN
\\ \\
oo >
L SoH:
\-
(]
o B
H. Hyperplane

FIGURA 7. Maquinas de soporte vectorial

4 DESARROLLO

4.1 MATERIALES Y METODOS

Las plantas de agave estudiadas se encuentran fisicamente en las instalaciones del Centro
Universitario de Ciencias Bioldgicas y Agropecuarias (CUCBA) el cual pertenece a la Universidad
de Guadalajara.

El estudio completo cuenta con 45 plantas divididas en 9 tratamientos (5 plantas por
tratamiento. Todas las plantas fueron expuestas de manera intencional con el hongo de la
Cercospora Agavicola y a su vez cada tratamiento implica la inoculacion de algun
microorganismo con el objetivo de encontrar ventajas o desventajas entre ellos en cuestion del
desarrollo de defensas y de la misma enfermedad.
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Tratamientos

Bacterias

Trichodermas

Combinacion bacterias y trichoderma

Bacterias

Algas marinas

silicio

Algas marinas

Ul w |IN

Algas marias

testigo

FIGURA 8. Tratamientos utilizados para el estudio

Para este este trabajo se consideraron los tratamientos 1, 7 y 8. La diferencia entre T7 y T8 que
tienen Algas Marinas es la fuente de donde se obtuvieron dichas algas mas no es otro
microorganismo diferente.

La primera toma de imagenes se realiz6 el dia 4 de Marzo del 2020, ese mismo dia se realizd
la inocuizacion tanto del tratamiento como de la enfermedad. Posteriormente se tomaron
imagenes por los siguientes 24 dias, siendo la ultima imagen capturada el dia 28 de Marzo
2020. No contamos con la informacion diaria, hay algunos dias faltantes.

Para tomar las fotos se us6 una camara multiespectral profesional. El modelo es RedEdge-M
de la marca Micasense. Esta cuenta con 5 espectros

Imager 1 Imager 2
(Blue) (Green)

Imager 5
(Red Edge)

Imager 4 Imager 3
(NIR) (Red)

SR S LIS N | RO WL NI 1 S Y - SRR - i
tacion del espectro de luz visible al no visible {rango 400 nm - 900 nm

FIGURA 9. Camara RedEdge-M de Micasense y sus lentes
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Cada imagen tiene metada. Esta la podemos obtener con la libreria de Micasense y la
informacion que podemos encontrar es la siguiente:

MicaSense RedEdge-M firmware version: v5.1.8
Exposure Time: ©.00054 seconds

Imager Gain: 1.8

Size: 1280x960 pixels

Band Mame: Blue

Center Wavelength: 475 nm
Bandwidth: 20 nm

Capture ID: 778c461KBd15SqpUnSRs
Flight ID: 9eDMyHM8XhmdwbDrZzMZ
Focal Length: None

FIGURA 10. Meta data de cada imagen disponible en la libreria de Micasense

Para este estudio en donde se utilizaran algoritmos supervisados es necesario tener imagenes
con plantas enfermas y con plantas sanas para poder entrenar los modelos. Por ese motivo,
basando en la informacion obtenido de la investigadora utilizamos 48 plantas, XX enfermas y
XX sanas. Consideramos como plantas sanas las imagenes de 4 y del 6 de Marzo vy
consideramos plantas enfermas imagenes del 24,26 y 28 de Marzo.

4.1.1 Preprocesamiento de datos

Aungue deneralmente visualizamos las imagenes multiespectrales como indices o
compuestos coloridos, la cdmara realmente captura las imagenes en escala de grises, que son
esencialmente matrices de niumeros digitales.

Cada pixel o celda dentro de un espectro contiene un numero digital correspondiente a la
intensidad de la radiacion dentro de una determinada longitud de onda. Cada una de las 5
imagenes de los agaves tiene unas dimensiones de 1280 x 960, lo que significa que el nimero
total de pixeles en cada imagen es 1.228.800 en cada uno de los espectros.

Los valores de pixeles son relativos a las condiciones en las que se recopilaron los datos y no
son absolutos. Esto se debe principalmente a los cambios en las condiciones de luz y del clima.
Aun cuando las imagenes fuesen tomadas en la misma hora del dia podemos encontrar
diferencias significativas. (por ejemplo, soleado frente a nublado, sol en diferentes puntos del
cielo durante el dia, sombra en algunas plantas etc.).

Por lo tanto, lo primero que hicimos fue hacer una correccion radiometrica, es decir, calibrar las
imagenes. Esto implica calcular la reflectancia. La radiancia es cuanta luz tiene laimagen vy la
reflectancia es la proporcion de la cantidad de energia reflejada en un objeto.
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Para eso utilizamos un panel de calibracién, este panel tiene valores de reflectancia medido
previamente gue actla como un “control”. Cada vez que se realiza una toma de imagenes, en
nuestro caso es por dia, se debe tomar una del panel. (Micasense, 2020)

Debido a que la reflectancia de la planta puede ser un indicador de salud, estrés, enfermedad,
entro otras cosas los valores de reflectancia precisos son claves para comprender la fisiologia
de la planta y comparar imagenes de un dia a otro o de un tratamiento a otro. Los analisis
temporales no son posibles sin tener en cuenta las condiciones de iluminacion y, por lo que se
requiere una calibracién radiométrica de calidad.

RP04-1824490-SC

FIGURA 11. Panel de calibracion

En laimagen anterior podemos observar el panel y sefialo la parte del panel que se toma como
base para calibrar las imagenes.

En este mismo ejemplo la libreria de Micasense calcula la radiancia del cuadrado gris del panel
ademas de otros valores como el conteo de pixeles la desviacion estandar entre otros datos.
Y con estos datos se calibran las imagenes para que todas estas estén en igualdad de
condiciones de luz.
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FIGURA 12. Lectura del panel de calibracion

Panel found: True

Panel serial: RP84-1826246-5C

Panel mean raw radiance value:

Panel raw pixel standard deviation: 1857.2192282621713

Panel region pixel count: 19500
Panel region saturated pixel count: 19500

FIGURA 12. Datos obtenidos a traveés de la lectura del panel de calibracion

Una vez calibradas las imagenes tenemos que alinearlas, este paso es necesario ya que las
imagenes fueron tomadas a una corta distancia y la separacion que tienen los lentes de la
camara genera una diferencia en cada espectro

Esta alineacion se logrd con ayuda de la libreria OpenCV utilizando el método de alineacion por
puntos funcion, en el que se busca identificar puntos estables o esquinas de cada imagen los
cuales llamamos “keypoints” y después la homografia relaciona estos puntos entre cada uno
de los espectros y los alinea. Esto lo hacemos de dos en dos imagenes siempre alineandonos
con el lente central de la camara. Nuestro lente central es Red Edge por lo que cada uno de los
espectros se buscan keypoints y los alinean con este lente.
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IMAGEN RGB SIN ALINEAR

IMAGEN RGB ALINEADA

FIGURA 13. Alineacion de imagenes.

Una vez alineadas las imagenes separamos las plantas dentro de laimagen, esto debido a que
no todas las imagenes contaban con el mismo numero de plantas y con el mismo acomodo.
Por lo que seleccionamos la parte de laimagen donde se encuentra cada planta, pero todas las
mantuvimos del mismo tamafio 250x 350 pixeles.

Ahora si es momento de calcular los indices vegetativos, como lo vimos en la seccion anterior
existen un gran numero de indices vegetativos, sin embargo, basado en la investigacion que
realice utilizamos inicialmente los siguiente 4 indices:
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(NIR - Red)

_ Near Infrared
Red

NDVI = Simple Ratio Index =

" (NIR + Red)

Riiw =Ry
NDRE = MR ___EDGE GCl =NIR / Green- 1.

Ryig + Repee

FIGURA 15. Imagen en RGB de la toma anterior
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Visualmente podemos percibir que los indices vegetativos NDVI, GCI y NDRE no logran
identificar contundentemente las manchas que vemos en la imagen RGB. Si vemos el indice
Simple Ratio (SR) en ese indice si podemos encontrar diferencias por lo que ese es el indice que
se utilizara para la deteccion de Cercospora.

Se probo de diferentes maneras utilizar algoritmos de clasificacion con los pixeles de ese indice.
Al ser imagenes de 250 x 350 pixeles cada imagen cuenta con 87,500 datos y por ende el
tiempo de entrenamiento era muy alto y ademas los resultados no eran favorables.

El principal motivo de la falta de eficiencia de los modelos es que el color de las manchas es
muy parecido al del fondo por lo que los pixeles de ambos se encontraban dentro del mismo
rango numerico, es ahi donde tuvimos que agregar un algoritmo deterministico el cual es capaz
de detectar si un pixel que por su valor sospechamos que es enfermedad, se encuentra dentro
de la planta (evaluando proximidad con materia organica y materia organica en el perimetro),
de ser asi lo determina como mancha y remplaza su valor por 15 que seria el valor maximo
dentro de la matriz, si el pixel esta fuera de la planta lo considera fondo y no cambia su valor.
De esa manera los pixeles de las manchas ahora tienen un valor mucho mas grande que el
resto. El rango ahora es de 0 a 15. Asi es como se visualiza la imagen después de este paso:

T T

FIGURA 16. Resultado de algoritmo deterministico para encontrar las manchas

Este algoritmo al evaluar uno por uno los pixeles de la planta tarda entre 20y 25 segundos por
planta en realizar el proceso. Evaluar las 48 plantas tom6 10 min aproximadamente. Una vez
concluido este paso, con el objetivo de reducir el tiempo de entrenamiento de los modelos se
realiza un conteo de pixeles, creando 3 variables: “Numero de pixeles menor o igual a 57,
“Numero de pixeles mayora 5 &menora 10"y “Numero de pixeles mayor oiguala 10”. De esta
forma estamos reduciendo de 87k datos por planta a 3 y esas seran las nuevas variables que
utilizaremos para el algoritmo de clasificacion.
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4.1.2 MODELOS PREDICTIVOS

Se entrenaron 3 modelos de clasificacion: Regresion logistica, SVM (Maquina de soporte
vectorial), y Arboles de decision. Se utilizé un Split de 80% de entrenamiento y 20% de prueba.
Los resultados fueron los siguientes:

SVM RANDOM FOREST

5

4
5 0

3

0 1
Predicted label

Tue label
Tue label

Accu Prec Reca
Train 1.000 1.000 1.000
Test 1.000 1.000 1.000

REGRESSION LOGISTICA

Tue label

] 1
Predicted label

Accu Prec Reca
Train 1.680 1.000 1.000

Test @.875 0.758 1.0068

FIGURA 17. Comparacion de resultados de modelos de clasificacion.
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4.1.3 ANOVA

A simple vista revisando las imagenes RGB podemos ver que todos los agaves presentan las
manchas grises que caracterizan la Cercospora Agavicola sin embargo no es posible definir si
realmente existe una diferencia significativa en los pixeles. Es por eso que se realizd un ANOVA.
Se dividieron en dos los datos para no comparar plantas sanas con enfermas. Se realizo un
ANOVA para cada grupo.

Para las plantas sanas es de esperarse que se rechace la hipétesis nula concluyendo que no
hay diferencias significativas entre los tratamientos ya que aln no existe enfermedad; y asi
como se esperaba podemos ver en los resultados que en efecto no existe diferencia:

Boxplot gro ug E-gatg% Tratamiento

. T

25

20

15 T L

10

Tl ird ™
Tratamiento

FIGURA 18. Resultados ANOVA de plantas sanas

Después se realizo el ANOVA para las plantas enfermas, es ahi donde queriamos verificar si
realmente hay una diferencia estadisticamente hablando ya que visualmente todas las plantas
presentaban sintomas del hongo.

Deigual forma que en la prueba anterior rechazamos la hipétesis nula y podemos decir que no
hay evidencia estadistica que demuestre que hay diferencia entre las medias de los
tratamientos.
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FIGURA 19. Resultados ANOVA de plantas enfermas

5 ESTADODEL ARTE

5.1  AGRICULTURA DE PRECISION

El aumento en la demanda agricola como consecuencia de la sobrepoblacion mundial y el
cambio climatico han obligado a introduccion de nuevas tecnologias que sean mas eficientes
para satisfacer dicha demanda. La Agricultura de Precision (AP) se define como el conjunto de
tecnologias que se aplican al trabajo en el campo con satélites, sensores, imagenes y datos
geograficos, que retinen la informacién necesaria para entender las variaciones del suelo y los
cultivos. Aun cuando no es un concepto nuevo, el avance en las tecnologias, los equipos y la
facilidad procesar los datos ha despertado el interés de muchos productores agricolas ya que
colabora en una parte fundamental: el uso de los recursos.

Entre los beneficios que se han encontrado son control y monitoreo de enfermedades,
monitoreo de desarrollo vegetativo, sensores que regulan variables cruciales para el desarrollo
vegetativo como la humedad, el PH del suelo y la temperatura. En otras palabras, la agricultura
de precision ayuda a los agricultores a tomar mejores decisiones que eficienticen los recursos,
maximicen su cosecha y por ende el rendimiento de cada porcion de su sembradio. No solo
representa un gran beneficio para la industria sino también para el medio ambiente.

La agricultura de precision sebe ser adoptada gradualmente:
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Agricultura tradicional

Manejo tradicional de la
agricultura, cosecha manual y
semi-mecanizada, fertilizacion
con una sola dosis para la
Empresa
.

Agricultura precisa

Cosecha semi-mecanizada y
mecanizada, fertilizacién
diferenciada , herbicidas
localizados manualmente

MODELOS

1'5(‘Nou)(;i,\s

Agricultura de precision

Cosecha mecanizada y mapas de
rendimientos, introduccion
estacion total, levantamiento
cartografico, pilotos
automaticos, fertilizacion
variable

FIGURA 20. Grado de participacion de los principales componentes de los costos de
produccion agricola, considerando nivel de desarrollo tecnoldgico de su gestion (Arcia Porrua,
2020)

5.2 AP EN MEXICO

En México también se estan trabajando diferentes investigaciones y proyectos usando las
tecnologias antes mencionadas.

Especificamente con agave que es el cultivo por estudiar en este proyecto podemos encontrar
un trabajo realizado con el analista de datos Eduardo Santos en colaboracion con el Centro
Universitario de Ciencias Biologicas y Agropecuarias (CUCBA) de la Universidad de Guadalajara.

En este estudio ellos buscan clasificar la enfermedad Fusarium oxyporum el cual es un hongo
con origen en el suelo, que causa marchitez y pudricion en diferentes especies de plantas. Se
determinaron 6 estados posibles de la planta siendo 1 una planta sanay 6 una planta muerta.
Del 2 al 4 son diferentes niveles de avance de la enfermedad.
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La metodologia de este proyecto fue la siguientes. Se contaba con una superficie total de 5.16
hectareas, lo que equivalia a 17,028 plantas. Con un dron y una camara multiespectral se
realizd un vuelo de 18 donde se capturo imagenes de todo el terreno.

ANALIZADAS
M byt ANALISIS DE METODOLOGIAS DE MONITOREO EN AGAVE

5.16
Ha. 17,028 KMS 18 MIN.

SUPERFICIE AGAVES DISTANCIA TIEMPO DE
ANALIZADA ANALIZADOS RECORRIDA ORRIDO

-1
posece 3 OBSERVACIONES
i

L m‘ll
B owe2 _—
IR
B v o
B o
u

NIVEL 6 2% 381

METODO DE ANALISIS MONITOREO MULTIESPECTRAL

cosTo $500 / Ha.

Cultivo AGAVE AZUL i ‘ 120 Inventario Fitosanitario FUSARIUM

Variedad TEQUILANA WEBER

Edad 4AROS 1 ‘
Localidad ATOTONILCO JALISCO » ~

codigo NDRE NIVEL1 NIVEL2 NIVEL3 NIVEL4 NIVELS NIVEL6 -

Usando indices vegetativos como el NDRE se logré hacer una contabilizacion de las plantas y
usando el indice de clorofila, tomando un 8% de agaves etiquetados, se logré hacer un
algoritmo de clasificacion supervisado que clasifico de la siguiente forma los agaves:
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RGB INDICE CLOROFILA

CLASIFICACION

Planta Sana Etapas de Ial enfermedad Planta Muerta
Nivell Nivel2 Nivel3 Niveld Nivel5 Nivel6

La muestra que se utiliza de agaves etiquetados es muy pequefia debido a que se tiene que
evaluar personalmente cada planta para asignarle una clasificaciéon. Tomando en cuenta el
tamafio de la superficie de siembra incrementar ese porcentaje es un poco complicado, pero
basado en esa muestra la precision del modelo oscilaba entre 90% y 93%.

6 RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Encontrar Cercospora en etapa temprana en agaves mediante toma de imagenes
multiespectrales es posible mediante la metodologia que se disefié e implemento. El
preprocesamiento de las imagenes es la parte mas importante del proceso siendo el indice
vegetativo SR el mejor indice para detectar las manchas grises que provoca el hongo de la
Cercospora Agavicola.

Aun cuando los agaves sean sometidos a diferentes tratamientos de bacterias y algas, en
términos del desarrollo del hongo no hay evidencia que encuentre una diferencia significativa.
Los arboles de decision es el mejor modelo para poder clasificar las plantas de agave enfermas
de las sanas. Los primeros sintomas del hongo son pequefias manchas grises que van
creciendo hacia dentro de la planta. Estos primeros sintomas se detectan 12 dias
aproximadamente después de que la planta es expuesta al hongo siendo el mayor riesgo que
el hongo llegue a la pifia ya que este dafio seria irreversible.
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7 TRABAJOS FUTUROS

Precision Agricola es una empresa que cuenta con equipo de camaras y drones para su uso en
la agricultura, actualmente se estan apoyando la investigaciony la ciencia de datos para poder
brindarle un servicio de control y monitoreo a sus clientes productores. Esta empresa fue la
gue nos brindo los datos que se utilizaron en este estudio y podran usar lo aprendido para
intentar encontrar Cercospora en Jalisco.

Para poderlo implementar como un proceso de control con cierta periodicidad a mayor escala
se requieren mejores practicas para la recoleccion de datos. La metodologia de la captura de
imagenes debe estar bien definida en términos de periodicidad, orden en la que se captura los
datos, mejorar el etiguetado de las plantas (en caso de contar con uno) esto sobre todo es muy
util cuando se estudian diferentes tratamientos y se quiere llevar el control de cada
tratamiento, la altura/distancia de la captura de imagenes y en caso de que los agaves no estén
plantados (como lo fue en este estudio) definir el lugar donde se haran las tomas.

Ademas de esto es importante asegurarse que se toma laimagen de los paneles de calibracion
y que estos estan completos dentro de la imagen para poder ajustar la reflectancia de cada
toma.

La intencion de probar diferentes tratamientos en agaves es encontrar alguna solucion
organica que ayude a prevenir las enfermedades o por lo menos genere defensas en los agaves
para que sean menos propensas a adquirir el hongo.

Con base en lo encontrado en nuestro estudio, Precision Agricola podra continuar con otros
estudios de otros tratamientos para lograr el objetivo antes mencionado.
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