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Carta del editor

o

El aprendizaje automatizado ha tenido un gran impacto no solo en las
ciencias computacionales, sino también en dreas que tradicionalmente no estan
asociadas a la computacion, tal como la biologia. El procesamiento de imagen,
junto con la inteligencia artificial, ha permitido esta incursion de tal forma que
ahora las computadoras, llamadas agentes, aprenden a detectar pardmetros o

caracteristicas de interés a través de técnicas de aprendizaje, donde en base a

la experiencia mejoran su desempefio para realizar dicha tarea.

Las ventajas del procesamiento de imagen sobre cultivos o plantas permite realizar un monitoreo cons-
tante sobre ellos, donde el agente, previamente entrenado, busca e identifica ciertos rasgos de interés de la
planta para una deteccién oportuna de enfermedades por ejemplo.

Esto permite la reduccion de tiempos para la toma de decisién y accioén con la finalidad de preservar
un cultivo, y si este agente estd conectado al Internet permitird la notificacion del caso de forma remota y
oportuna.

Las técnicas que se utilizan dentro del procesamiento de imagen, asi como las de aprendizaje automa-
tizado, todavia se encuentran bajo desarrollo, pero los resultados obtenidos son prometedores y optimistas,
por lo que la incursién de estos en combinacion con otras técnicas que originalmente se utilizaron para
otros fines pueden llegar a ser interesantes.

No cabe duda que el aprendizaje automatizado es un tema de innovacién en la tecnologia, el cual
incursionard en campos diversos donde hace pocos afios no se podria concebir que una tecnologia compu-
tacional podria tener tanta relevancia. Es por ello que es importante darle seguimiento por las nuevas dreas

de oportunidad que puedan surgir, tanto para investigacién como para desarrollo.

Viktor Ivan Rodriguez Abdald Editor en Jefe
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Classification and detection of powdery mildew
damage levels in cucurbits plants through spectral
analysis
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Abstract

In this work, a methodology to detect three
damage levels by powdery mildew on cucurbit
plants through spectral signatures is proposed.
Leaves in fungal germination, leaves with the
first symptoms and diseased leaves are consid-
ered. A database of spectral signatures with the
wavelengths grouped into regions of interest is
used. The feature extraction and data reduc-
tion is determined with an exploratory analysis
and principal component analysis. The wave-
length bands with the most descriptive data are
between the ranges of A\io5_¢79nm for the visi-
ble band and A\7g9_gsgnm for the near infrared
band. Then, the detection of damage levels is
obtained, with a classification accuracy of 93.2%
and a Cohen’s kappa value of 0.81. This spectral
analysis provides a model that allows features
between damage stages for powdery mildew in
the cucurbits plants.

Keywords— Spectral signature, feature extraction, principal
component, support vector machine

“Autor de correspondencia

Resumen

Este trabajo, propone una metodologia pa-
ra detectar tres niveles de dafio por cenicilla
polvorienta en cucurbitaceas a través de firmas
espectrales. Se consideran hojas en germinaciéon
del hongo, hojas con los primeros sintomas y
hojas enfermas. Se utilizé una base de datos de
firmas espectrales con las longitudes de onda
agrupadas en regiones de interés. Se determind
la extraccién de caracteristicas y la reduccion
de datos con un andlisis exploratorio y un ana-
lisis de componentes principales. Las bandas de
longitud de onda con los datos mas descriptivos
estan entre los rangos de A\j05_¢79nm para la
banda visible y A7¢0_9ssnm para la banda del
infrarrojo cercano. Se obtuvo la deteccién de
los niveles de dafio, con una precisién de cla-
sificacién de 93.2 % y un valor kappa de 0.81.
Este estudio proporciona un modelo que permi-
te establecer caracteristicas entre las fases de
dafio de la cenicilla polvorienta en las plantas
cucurbitdceas.

Palabras clave— Firma espectral, extraccion de caracteristi-
cas, componentes principales, maquinas de soporte vectorial



Classification and detection of powdery mildew damage levels in cucurbits plants through spectral analysis

I. Introduccion

visible (VIS, Visible) y cercano al infrarrojo (NIR,

Near Infrared) se han propuesto en un amplio cam-
po de aplicaciones en la agricultura. Estos datos se ob-
tienen a través del muestreo de firmas espectrales en
la vegetacién, comprendiendo rangos de longitudes de
onda desde A250_1100nm ¥ dependiendo del dispositivo
utilizado.

Una de los usos principales usos, es la solucién de pro-
blemas como la identificacién de plagas y enfermedades,
ademas, se incluyen en el andlisis de diferentes para-
metros en las plantas para conocer deficiencias internas.
Por lo tanto, la descripcién del estado patoldgico de una
planta a través de las propiedades espectrales permite
el desarrollo de métodos y algoritmos para un mejor
monitoreo de un cultivo [1, 2].

En el caso particular de las hojas de plantas, se han
utilizado las firmas espectrales para describir efectos de
estrés causados por una enfermedad, plaga o deficiencia
de nutrientes, agua, sintomas de marchitamiento, senes-
cencia y cambios en la coloracién. Esto es porque las hojas
de una planta sana presentan porcentajes de reflectancia
variados entre las longitudes de onda del espectro visible
(VIS).

Particularmente, las hojas, muestran un aumento en
el rango de las longitudes de onda del color verde
(A500—550nm), debido a la clorofila y las bolsas de aire
que se generan en el tejido intermedio. Por lo tanto, se
pueden estimar lo niveles de sustancias que forman la es-
tructura interna de la hoja por medio de datos espectrales
asi como enfermedades.

Por ejemplo, en [3] diferenciaron las fases de infec-
ciones virales en dos variedades de plantas de tabaco
(Nicotiana tabacum L.) con reflectancia hiperespectral
en las hojas. Las plantas se desarrollaron en condicio-
nes controladas de un invernadero. A las plantas en el
estadio de crecimiento que son el desarrollo de hojas y
floracion, se les introdujeron dos tipos de virus diferen-
tes. Las mediciones de reflectancia se encontraron entre
los rangos espectrales de visible y cercano al infrarrojo
(A450-850nm)-

Un prototipo con sensor de reflectancia espectral para
seleccionar la aplicacién de herbicidas en plantas sin
contacto directo fue implementado por [4]. Este trabajo
consistio en la toma de medidas de reflectancia espectral
de plantas y del suelo. Los datos se obtuvieron por medio
de un vehiculo de granja que contiene un sensor con un
modulo de diodo laser de tres longitudes de onda. La
distincion se baso en el calculo de la pendiente de la
respuesta espectral entre los rangos de Ag35_670nm ¥ de
A670—785nm de longitud de onda del laser.

Una aplicacion para caracterizar las hojas de la planta

L os datos espectrales de reflectancia en el espectro-

de jitomate (Lycopersicon esculentum L.) por minador
fue presentada por [5]. Utilizaron espectros de reflec-
tancia para visualizar el rango de longitud de onda de
A 12500—4000em—1 €N dénde se presenté el dafio causado
por la plaga por medio de un espectrémetro FT-NIR (Fou-
rier Transform — Near Infrared). Entre las longitudes de
onda de localizacién esta la de A1450nm ¥ A1900nm DM
particularmente. Obtuvieron un coeficiente de correla-
cion entre 0.98 y 0.91 entre los niveles del espectro y la
infestacion.

El contenido de agua en las hojas se analizé por medio
de la reflectancia del cercano al infrarrojo y el infrarrojo
medio analizando la reflectancia del dosel con respecto
a la longitud de onda para analizar la sensibilidad de la
reflectancia ante el contenido de agua en las hojas. Entre
los resultados muestran que las reflectancias espectra-
les en A1405um> A1875ms A2015um Y Ad375um SON las mas
sensibles al cambio contenido de agua [6].

Ademas, estudios han especificado por medio de ex-
perimentos la importancia de la reflectancia espectral
y el dominio en la estructura interna de las hojas [7].
Otro factor interno en las hojas de estudio es el conteni-
do de clorofila, el cual se considera como un indicador
importante del crecimiento y la fotosintesis.

Se ha experimentado la medicion espectral del conteni-
do del maiz con tratamiento de inoculacién para medir el
grado de estrés hidrico [8]. En [9] se probaron espectros
de reflectancia (A\400—2400nm) para distinguir especies y
detectar la estructura de la poblacién con rasgos foliares
para modelos de clasificacion basados en los espectros
foliares.

Los modelos identificaron dos especies de arbustos de
flor artico-alpina con una exactitud global del 99,7 %.
El andlisis espectral ha sido utilizado para el estudio
de suelos y la quimica foliar para especies de coniferas,
en donde se encontraron la correlacién entre el carbén
organico y el nitrégeno por los indices espectrales basado
en la absorcién de la clorofila [10].

Entre otros trabajos en [11], se mostraron resultados
de que la reflectancia espectral aumenta en el rango vi-
sible e infrarrojo cercano. Esto se debe a los parasitos
presentes, considerando el rango A\750~1400nm Sensible
de la respuesta espectral. Establecieron un modelo de
inversién de clorofila basado en la reflectancia del valle
del rojo y como resultado se obtuvieron predicciones del
contenido de clorofila bajo diferentes grados de parasita-
cién.

Existe gran diversidad de trabajos y usos de las firmas
espectrales para casos muy particulares. Por lo tanto,
se propone una nueva metodologia en este trabajo. A
continuacion, se describe la estructura de este estudio en
secciones.

En la seccién II se describe la base de datos de firmas
espectrales que se utilizara y su procesamiento para la
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Classification and detection of powdery mildew damage levels in cucurbits plants through spectral analysis

caracterizacion. Ademads, se explica como se caracterizan
cada nivel de dafio y la metodologia propuesta, comen-
zando con un analisis exploratorio de datos.

La seccién III describe la parte de clasificacion de los
niveles de dafio. Se inicia con la etapa de extraccién de
caracteristicas con el andlisis de componentes principales
y la selecciéon de componentes. Después, se procede a
la clasificacién con las maquinas de soporte vectorial y
las etapas de entrenamiento y validacién de datos para
finalizar con la multiple clasificacién.

Para finalizar, en las secciones IV y V, se presentan los
resultados de las pruebas de la clasificacion de los niveles
de dafio de la cenicilla polvorienta en plantas cucurbité-
ceas y la evaluacion de desempeiio de la clasificacion.

II. Base de datos de las firmas espectrales

Se tiene una base de datos formada de firmas espec-
trales de hojas de plantas cucurbitaceas [12]. Se aplicd
un procesamiento a las firmas espectrales con la norma-
lizacién de la media y el filtro de Saviztky-Golay [13].
Después, se realiz6 una inspeccién visual por hoja y por
dia de muestra.

Para un mejor andlisis, se considerd dividir la firma
espectral, en rangos de longitudes de onda, para observar
los cambios de forma mas detallada entre los porcentajes
de reflectancia. Los rangos a considerar fueron las longi-
tudes de onda pertenecientes el espectro del ultravioleta
(UV) tomando del Aago—100nm-

Después se continud con el rango del visible (VIS),
en los cuales los espectros del azul, verde, amarillo y
naranja tienen presencia hasta llegar al rojo (A400—7007m)-
Finalmente, se tomo el resto de las longitudes de onda,
que conforman la parte del cercano al infrarrojo (NIR),
con los rangos del \7go_1014nm-

En la Fig. 1 se identifican las longitudes de onda que
presentan mayor cambio entre los datos en los diferentes
dias de muestra con la hoja etiquetada como Hj y los
dias de muestra (D;-D;g). La finalidad de este analisis
es establecer los rangos de longitudes de onda relevan-
tes en el espectro del visible y cercano al infrarrojo que
determine caracteristicas entre los diferentes estados de
la enfermedad.

De acuerdo al numero de mediciones, se hizo la com-
paracién por hoja y con un rango de entre tres a cinco
dias para tener mejor visualizacién de los datos.

La Tabla 1 presenta ejemplos de la inspeccién visual
en las hojas Hs y H7 en cuanto a las longitudes de onda
Optimas que presentan caracteristicas en las hojas en
diferentes niveles de dafio de la enfermedad de cenicilla
polvorienta.
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Figura 1: Inspeccion visual de las firmas espectrales en la ho-
ja Hs de diferentes dias de muestra (D1-D1g) y divi-
dida en rangos de longitud de onda: a) firma espec-
tral (A250—1014nm), D) rango A200—400nm, ¢) rango
A400—700mms Yy d rango A700—1014nm.-

Tabla 1: Inspeccion visual en las firmas espectrales consideran-
do rangos de las longitudes de onda (400-700 nm y
700-1000 nm) con diferencias en los porcentajes de re-
flectancia de las hojas Hs y Hr.

Hoja x DM A400—700nm A700-1000nm
HsxD13 — D1g Aa2s.8, Aas7.7 A772.9, Agad.7
A552.7, A619.5  A871.5, A971.2
HsxD17 — D19 Aa71.3, Aass.5  A762.6, A826.6
A556.3, A626.5  A904.8, A997.5
H7xD16 — D19 Ass1.2, Aar3.6  A760.5, Ag22.1

)\506.97 )\54OA9

A901A9, )\937,7

II.1. Niveles de dafio

Los hojas seleccionadas fueron elegidas considerando
cuatro estados de observacién: hojas sanas (71), hoja
sana pero se observaron puntos muy pequefios amarillos
visibles que indican que ha llegado la espora del hongo
a germinar (73), hojas con los primeros sintomas que
son pequefias manchas blancas circulares (73) y hojas
enfermas cubiertas completamente de esporas blancas
provocando un color amarillento por la falta de absorcion
de la luz (T4).

Para el grupo 7T} y T3 se consideraron 240 mediciones,
para T» y T, se tomaron 180 mediciones sobre las cuales
se recolectaron los valores de reflectancia en las regiones
del ultravioleta, visible y el cercano al infrarrojo (200-980
nm).

En la Fig. 2 se presentan los diferentes estados de
las hojas con sintomas. Ademas, se presenta la firma
espectral correspondiente a un promedio de cada estado
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de sintomas (77-74).

[\S)

=
131

i

Reflectancia normalizada (%)

e
I3

300 400 500 600 700 800 900
Longitud de onda (nm)

Figura 2: Niveles de dafio de la cenicilla polvorienta: a) Ti, b) Tb,
¢) Tsy d) Ty con imdgenes de las hojas de cucurbitdceas
y su firma espectral.

Como en el caso de la condicién sana de la hoja (71),
el color verde es un verde claro de una hoja tierna, en el
segundo estado (73), se puede apreciar un color verde
mads oscuro, por ello es dificil determinar un sintoma,
considerando el tiempo de germinacion del hongo pa-
ra hacerse visible, por ello las caracteristicas son muy
similares.

Sin embargo, en el estado siguiente (73), se pueden
observar cambios significativos de color en la hoja no
uniformes, sdlo son notables en algunas partes, lo que se
puede relacionar con los primeros sintomas que son pe-
queilas manchas blancas grisaceas sobre algunos puntos
de la hoja.

Por lo tanto, las condiciones de las hojas contintian
siendo similares visiblemente, esto da la dificultad de
evaluar una enfermedad, porque la enfermedad no se
presenta en todas las hojas y en la misma parte, si no que
varia.

Por otro lado, en el estado final (74) que se considero,
se toman las diferencias entre el color verde de la hoja 'y
las manchas blancas que son totalmente notables y que
se consideran hojas enfermas.

Asi, la enfermedad se hace visible y es en dénde se
indica la pérdida del verde y la absorcion del rojo en el
rango del visible. A partir de estos datos sobre las ca-
racteristicas observadas, se considera realizar el analisis
espectral de las firmas espectrales con un total de 840
firmas obtenidas de las hojas.

En la Fig. 3 se propone la metodologia para la clasifi-
cacion de los niveles de dafio, partiendo de un analisis
exploratorio de las firmas espectrales procesadas[14, 4].

I1.2. Analisis exploratorio de las firmas espectrales

A través de un analisis exploratorio de las firmas es-
pectrales agrupadas, es posible encontrar perfiles entre
rangos de longitudes de onda que permitan con niveles

Metodologia para el analisis espectral y
l’ la clasificacion

4niveles (Ty, Tz, Tay Ta),
60 muestras x cada clase

(Ps... Pyo X Hs... He) . S ‘
y 2859 variables ‘\ ‘ Anélisis exploratorio
(A 250nm - 2. 980nm) ‘ de datos espectrales l

‘ Anélisis de ‘

componentes
principales
]

1606 caracteristicas: (SVM)
PCy, PCy, ...PCag06

PR SR 4clases: Ty, Tp, Ta, Ty

Kernel de la funcién Vector de
Gaussiana de base caracteristicas:
radial (RBF) PCy, PCy, PC3, PCy,
. / PCs, PCs

Seis SVM: TyvsT,, Niveles de dafio
Multiclasificacion R
one versus one detectados:

ler PCAzu0+1606 Maguinas de
Aclases: Ty, To, To, Ts | soporte vectorial

TyvsTs, T1vsT4,
TovsTs, TovsTy,
TavsT, Ty, T2, T3, Ty

Figura 3: Metodologia propuesta para la clasificacién de niveles
de dafio de la cenicilla polvorienta.

diferentes en porcentajes de reflectancia que indiquen
que algun parametro interno de la hoja ha sido modifica-
do. Se seleccionaron los datos de seis hojas a partir de
la hoja nimero tres etiquetada como Hj3 hasta la hoja
numero ocho etiquetada como Hg de diez plantas, que
son las hojas (basales).

Estas hojas son en dénde la mayoria de los primeros
sintomas de cenicilla se hacen visibles. Inicialmente, se
tomaron los datos originales para elaborar los graficos
descriptivos. Para el andlisis exploratorio se buscé encon-
trar perfiles para cada nivel de dafio. La Fig. 4 muestra
pruebas estadisticas con las firmas espectrales de una
hoja sana y una enferma.

Se observa que de acuerdo a los resultados, los valores
de la media, la funcién de densidad y la normalidad, indi-
can que son muchas variables relacionadas con las firmas
espectrales considerando su relacién con la variante en
el espectro del visible y cercano al infrarrojo.

En este caso, los datos son descriptivos para una hoja
enferma y una hoja en estado sano y muestra la distri-
bucién de los datos en las diferentes condiciones de la
hoja.

Como se puede observar, es preferible que los datos
estén organizados en rangos para encontrar una mejor
descripcion del comportamiento de las firmas espectrales
en los niveles de reflectancia. Por lo tanto, se trabajé con
métodos de estadistica descriptiva para el tratamiento de
las firmas espectrales con la finalidad de definir caracte-
risticas entre las longitudes de onda que diferencien los
estados de las hojas.

En la Fig. 5, se muestra el andlisis exploratorio de
datos con la distribucion de las medias en diagramas de
cajas por regiones de longitudes de onda y las caras de
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density.default(x = T, na.rm = TRUE)
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Figura 4: Resultado de las firmas espectrales completas para des-
cribir: a) la media con diagramas de caja, y b) la
funcién de densidad de una hoja sana y una hoja en-
ferma.

Chernoff. Estas herramientas estadisticas se utilizaron
para visualizar datos multivariados.

Las caras de Chernoff tienen forma de un rostro hu-
mano, donde las partes individuales (ojos, oidos, boca
y nariz) representan los valores de las variables por su
forma, tamafio, ubicacién y orientacidon. En este estudio,
los rasgos de la cara se describen en la Tabla 2.

Como se observa en la Fig. 5 si existen diferencias
entre los grupos: estructura de la cara, el boca y ojos,
estableciendo que con los datos considerados si existen
diferencias y similitudes entre los grupos.

Tabla 2: Descripcion de rasgos de las caras de Chernoff.

Rasgo Longitud de onda Banda
Altura de la cara A250—350nm Ry
Ancho de cara A350—450nm Ry
Estructura de la cara A450—550nm R3
Altura de la boca A550—650nm R4
Ancho de la boca A650—750nm Rs
Sonrisa A750—850nm Rs
Altura de los ojos A850—950nm Ry

El resultado de este analisis exploratorio con las longi-
tudes de onda divididas en regiones, permiti6 establecer
perfiles entre cada rango. En este caso, entre los dife-
rentes niveles de dafio, se observan los cambios entre la
estructura de la cara, la forma de la boca y los ojos.

Entre las diferencias mas notables mostradas con es-
te analisis, se observan la estructura de la cara, que se
relaciona con las longitudes de onda del visible entre la
banda del amarillo y verde.

Ademds, si se consideran la descripcién de rangos entre
la banda del visible del rojo y cercano al infrarrojo, se
observa que la diferencia de la forma de las boca en todos
los niveles es diferente. La similitud entre la forma de los
ojos se visualiza entre el nivel sano y el nivel enfermo.

Xeso_s50

Ts

T, Ty
Nivel de dafio

e

Xeso_75)

Figura 5: Andlisis exploratorio de los datos espectrales: a) diagra-
mas de caja en los diferentes rangos de longitudes de
onda, b) caras de Chernoff para comparar diferencias
y similitudes entre rangos de longitudes de onda.

Sin embargo es notable la similitud entre los estados
de germinacién y primeros sintomas. Por lo tanto, este
analisis nos demuestra que entre las firmas espectrales si
existen diferencias que pueden describirse con estadisti-
ca.

ITI. Clasificacion de los datos espectrales

III.1. Extraccidn y seleccidn de caracteristicas

Como primer paso para el proceso de clasificacién de
los niveles de dafio, es necesario iniciar con la etapa de
extraccion de caracteristicas. Por lo tanto, se propone
el andlisis de componentes principales (PCA, principal
components analysis).

Este método permite reducir la complejidad de los
espacios muestrales con varias dimensiones conservando
la informacién. Si existe una muestra con n datos cada
uno con p variables (X;, Xs, ..., X,), significa que el
espacio muestral tiene n dimensiones.

Este método encuentra un nimero de factores sub-
yacentes (z < p) que describe de forma aproximada lo
mismo que las p variables originales. Es decir, en donde
antes se necesitaban p valores para caracterizar a cada
muestra, se reduce a z valores que reciben el nombre de
componente principal.

El método permite reducir la informacién aportada
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por multiples variables en solo unas componentes [15,
16]. Cada componente principal (Z;) se obtiene por com-
binacién lineal de las variables originales de la muestra
como nuevas variables obtenidas al combinar las variables
originales.

La primera componente principal de un grupo de va-
riables (X, X», ..., X,) es la combinacién lineal norma-
lizada de las variables que tiene mayor varianza:

Z1 = 011 X1 + ¢ Xo + -+ dp1 X 1)
P
> o= )
j=1

Los términos ¢11, ..., ¢p1 Se conocen como los pesos
y su funcidn es definir la componente. ¢ es el peso de
la variable X; de la primera componente principal. Los
pesos se describen como el peso que tiene cada variable
en cada componente y ayudan a definir la informacién
que se centra en cada una de las componentes. Dado un
conjunto de datos X con n observaciones y p variables.

El proceso a seguir para calcular la primera componen-
te principal es centrar las variables restando a cada valor
la media de la variable a la que pertenece obteniendo que
todas las variables tengan media cero. Ademas, es necesa-
rio resolver un problema de optimizacién para encontrar
el valor de los pesos que maximizan la varianza. Para
esto se propone el cdlculo de valores y vectores propios
de la matriz de covarianzas.

Al tener el cdlculo de la primera componente (Z7) se
calcula la segunda (Z5) realizando el mismo proceso, con
la restriccién de que la combinacién lineal no debe estar
correlacionada con la primera componente, es decir, que
71y Zs tienen que ser perpendiculares. El algoritmo se
repite de forma iterativa hasta calcular todas las posibles
componentes (min(n — 1,p)).

Para este caso, debido a la gran cantidad de datos
que forman una firma espectral, se considerd realizar la
reduccién de datos para extraccion de caracteristicas.

En este caso, primero se hizo un andlisis de las firmas
espectrales reduciendo el total de datos de 2859 valores
de longitudes de onda a 1606 valores, considerando los
rangos presentados en el andlisis exploratorio de datos.
Se tomaron las longitudes de onda entre los rangos del
A105—679nm para la banda del visible y, A7g0_9ssnm para
la banda del infrarrojo cercano.

Se procedi6 a realizar el andlisis de componentes prin-
cipales, resultando un total de 1606 componentes. Se
procedié a la seleccion de caracteristicas, por lo tanto,
para este trabajo so6lo se consideraron los seis primeros
componentes principales PCy, PCs, PCs, PCy, PC5y
PCs.

Con estos componentes, se formaron los vectores de
caracteristicas. Se considera que el orden de importancia

de las componentes es por la magnitud del valor pro-
pio relacionado a cada vector propio. Teniendo un total
de 840 firmas x 1606 longitudes de onda. En la Fig. 6
se muestran los mapas de caracteristicas obtenidos del
analisis de componentes principales.

o T

T4

Figura 6: Mapa de caracteristicas a partir del andlisis de com-
ponentes principales: a) caracteristicas PC1, PC> y
PCs, b) caracteristicas PC1, PCsy PCs

En los mapas de caracteristicas, se encuentra que los
componentes principales que muestran un comportamien-
to no lineal entre los datos de los diferentes niveles de
dafio. Al observar el comportamiento de los datos carac-
terizados, es necesario considerar diferentes alternativas
de clasificadores binarios.

Para este caso en particular, se proponen las mdquinas
de soporte vectorial con los diferentes tipos de nticleos
debido a que de acuerdo a los mapas de caracteristicas,
se necesitan definir hiperplanos con funciones de mayor
complejidad [17].

III.2. Clasificadores binarios

Las maquinas de soporte vectorial tienen como objetivo
generar un modelo de clasificacién utilizando un conjunto
de muestras de prueba y realizando un entrenamiento y,
ser capaz de distinguir la clase a la que pertenece cada
una de las muestras que se quieran clasificar.

Este modelo de clasificacién se realiza mediante una
etapa que se denomina entrenamiento supervisado. En
esta fase se introduce al sistema una base de datos que
ha sido previamente analizada y clasificada denominada
conjunto de entrenamiento.

De esta manera, el clasificador sera capaz de realizar
una distincién entre clases utilizando los patrones ex-
traidos durante dicho entrenamiento. En general estos
algoritmos ayudan a encontrar patrones en datos empi-
ricos (datos de entrenamiento o datos de entrada) con
respecto a clases etiquetadas. El modelo resultante se uti-
liza para hacer una prediccién de los datos no etiquetados
los cuales se ajustan a datos de entrenamiento.

Una maquina de soporte vectorial (SVM) separa dos
clases diferentes a través de un hiperplano. Las mdquinas
de vectores de soporte son clasificadores binarios con
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mayor uso para el aprendizaje automatico. Son algorit-
mos robustos utilizados para generalizar problemas de
la vida real. El algoritmo SVM consiste en construir un
hiperplano en un espacio de dimensionalidad muy alta
que separe clases o grupos de datos.

Esta técnica puede ser utilizada tanto en problemas de
clasificaciéon como de regresién. Una buena separacion
entre las clases permitird una clasificacidn correcta. La
idea basica es encontrar un hiperplano que separe los
datos de d-dimensiones perfectamente en dos clases.

Sin embargo, los datos generalmente no son lineal-
mente separables, asi que las SVMs introducen la idea de
implementar un nicleo para inducir el espacio caracte-
ristico, el cual emite los datos dentro de un espacio de
mayor dimension en donde los datos sean separables. Por
lo general la conversién a un espacio de este tipo causa
problemas computacionales [18, 19]. La clave estd en
que el espacio de dimension de las SVMs no debe ser
tratado directamente.

Dado el conjunto de datos ! entrenados {x;,y;},i =
1,---,1, donde cada ejemplo tiene d entradas x; € R%y
una clase etiquetada con uno de dos valores y; € {—1,1},
todos los hiperplanos en R? son parametrizados por un
vector w, que es el margen del hiperplano dado y no
puede tener un valor de 0 (si w = 0 indica que no existe
el margen de separacién), y una constante b, expresada
en la ecuacion siguiente:

w-x+b=0 3

donde w es el vector ortogonal del hiperplano. Dado
que un hiperplano (w, b) separa los datos dados por la
funcién,

f(x) =sgn(w-x+b) )]

esta funcion clasifica correctamente los datos de entrena-
miento. Sin embargo, un hiperplano dado representado
por (w, b) es igualmente expresado por todos los pa-
res {A\w, \b} para A € R™. Asi se define el hiperplano
candnico el cual separa los datos del hiperplano a una
distancia. Asi, para un hiperplano dado, la escala (\) es
un conjunto implicito.

Todos los hiperplanos tienen una distancia funcional
> 1. Esto no debe confundirse con el geométrico o la
distancia euclidiana también conocida como margen. Pa-
ra un hiperplano dado (w,b), todos los pares {\w, Ab}
definen exactamente el mismo hiperplano, pero cada
uno tiene una distancia funcional a un punto de datos
determinado.

Para obtener la distancia geométrica desde el hiper-
plano a un punto de los datos, se debe normalizar por la
magnitud de w. Esta distancia es simplemente:

yi(X; - W+ D) 1
| w |

(5)

d((w,b) , xl-) =

“lwl

Se requiere que el hiperplano maximice la distancia
geométrica que encierra los puntos. De la ecuacion (5)
se minimiza || w || para que los puntos queden bien clasi-
ficados y quedan sujetos a las restricciones de distancia:

w-x;+b< -1, si: y; =—1 6)
w-x;+b>+1, si: y; =41 7

equivalente a:
y(w-x;+b)>1 Vi (8

Para lograr la minimizacion se utilizan los multipli-
cadores de Lagrange. La matriz se puede definir como
H;; = y;y;(x; - x;) y se introduce a la notacién:

minimizar: w(a) = —a’1+ Ja"Ha )
sujeto a: aTy=0 (10)
0<a<(C1 an

Este problema de minimizacién es conocido como el
problema de programacion cuadratica (QP, quadratic
programming). Muchas técnicas han sido desarrolladas
para resolver el problema. El hiperplano éptimo se escribe
como:

(12)

W = E QY X
i

donde, el vector w es una combinacion lineal de los ejem-
plos de entrenamiento, y se puede expresar como:

ai(yi(w-x; +0)—1) =0 (Vi) (13)
es decir, que cuando la distancia funcional en un ejemplo
es estrictamente mas grande que 1 en y;((w-x; +b) > 1),
entonces «; = 0. Asi contribuye con los puntos de datos
cerrados a w y son los ejemplos de entrenamiento para
los cuales «; > 0, llamados vectores de soporte que se
necesitan para definir y encontrar el hiperplano éptimo.
Los vectores de soporte son casos limites en la funcién
de decision.

Se puede considerar «; como la calificacién de dificul-
tad para x; y lo importante es que el ejemplo determina
el hiperplano. Asumiendo que se tiene el « éptimo del
cual se derivd de w, se determina b para completamente
especificar el hiperplano. Para hacer esto, se toma cual-
quier vector de soporte positivo y negativo, x+ y x~, para
los cuales se sabe que:

(w-xT+b)=+1
(w-x~+b)=-1

(14
(15)
Entre menos vectores de soporte es mejor la clasifi-

cacion, ademds, es una representacion mas simple del
hiperplano y tiene mejor funcionamiento. Ahora, estan
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los casos cuando los datos no son linealmente separa-
bles. Encontrar la curva dptima para ajustar los datos es
complicado.

Existe una forma de pre-procesar los datos de tal forma
que el problema se transforme en un problema en dénde
se encuentre un hiperplano simple. Para obtener esto,
se define un mapeo de z = ¢(x) que transforma las d
dimensiones en el vector de entrada x dentro de un vector
de d dimensiones de z. Se elige ¢ como los nuevos datos
de entrenamiento {¢(x;), y; } que son los datos separados
por un hiperplano.

El hiperplano estara en algtin lugar en el espacio carac-
teristico desconocido. En el espacio de entrada original,
los datos se separan por curvas de contorno no continuo
[20, 21].

IT1.3. Muiltiple clasificacién

Un algoritmo de multiclasificacién se puede basar en
SVM del tipo uno versus uno, para el cual en este caso se
construyeron 6 maquinas de soporte [22]. En la Tabla 3 se
muestran los datos obtenidos de las méquinas de soporte
que clasifican entre los estados 77 al T, de las hojas.
Los datos corresponden primeramente a comparar el
estado sano T} contra los demas estados y posteriormente
tomar 7> y compararlo con los demas estados. T} y T» se
consideran muy similares en cuanto a las caracteristicas
visibles.

Por lo tanto, las comparaciones entre los demds esta-
dos deben ser més variables entre si, porque se denotan
caracteristicas visibles muy significativas, que es el caso
de la enfermedad ya presente en la hoja.

Determinar un clasificador éptimo que genere predic-
ciones correctas para patrones de entradas nuevos signi-
fica la seleccion de un modelo, para lo cual en una SVM
no lineal se requiere de un nticleo y valores apropiados
para sus parametros.

Se debe construir el hiperplano que minimize el h =
R?%||w||? 4+ 1, dénde R es el didmetro de la esfera més
pequeiia que incluye a todos los datos de entrenamiento
y ||w|| es la norma euclidiana del vector de pesos. Por
lo tanto, para que una SVM clasifique correctamente, se
deben escoger los parametros que minimizen I" que es
un intervalo de confianza.

Se realizaron pruebas con diferentes nicleos de acuer-
do alos mapas de caracteristicas descritos en la Fig. 6, con
respecto al comportamiento de los datos que se observan
que no son linealmente separables.

Se concluyd que estos datos necesitan de una funcién
que no tiene un comportamiento lineal. Por ello, se con-
sider6 usar como nticleo las funciones de base radial, en
los cuales el hiperplano 6ptimo genera curvas entre los
datos que permiten la separacion de forma mas precisa
en el hiperplano 6ptimo de los datos.

En la Tabla 3 presenta los datos obtenidos de las SVM’s
tomando un nicleo de la funcién Gaussiana de base radial
(RBF, radial base function) [23]. Se entrenaron varios
clasificadores binarios, cada uno con dos diferentes clases
y valores distintos de o buscando minimizar I" en cada
SVM. Después de este proceso, continua la etapa de mul-
tiple clasificacién, en donde se seleccionan los mejores
clasificadores entrenados con los vectores de soporte y
los datos de entrenamiento.

La Tabla 3 presenta algunos de los resultados mas
optimos del entrenamiento de los clasificadores con paré-
metros diferentes de o entre 1.5 — 4, los cuales resultaron
en la minimizacion del valor de I'. Por ejemplo, el para-
metro o = 1.5 resultd ser el 6ptimo para la maquina de
soporte vectorial de las clases T} vs T con el resultado
minimizado I' = 2.6748. Por lo tanto, los vectores de
soporte resultantes y los datos de entrenamiento fueron
los seleccionados para la siguiente etapa.

En la Fig. 7 se muestra un ejemplo del hiperplano épti-
mo de separacion entre las clases para el caso del clasifica-
dor binario con las clases T} versus 75 y las caracteristicas
PCy versus PCs. Se observa que las caracteristicas no
son linealmente separables y por lo tanto el hiperplano
optimo resultante crea los margenes adecuados para la
separacion de las clases con base a los vectores de soporte
resultantes del entrenamiento.

Tabla 3: Seleccion de las mdquinas de soporte para clasificar los
niveles de Ty, T, T5 y Ty de las hojas de cucurbitdceas.
En el entrenamiento, los casos en negrita, significan que
fueron algunos de los clasificadores seleccionados para
el proceso de multiple clasificacion.

SVM o h r
TyvsTy 1.5 66.3279  2.6748
Ty vs Ty 2 67.7719  2.7001
1o vs Ty 2 64.4173  2.6410
T3 vs Ty 2 60.0812 2.5619
T1 vs T3 3 50.7323 2.3794
T5 vs T3 3 45.7291 2.2735
Ty vs Ty 3 78.1258 2.8723
T1 vs T 4  1.88e+10 0.0000

IV. Resultados

Las firmas espectrales obtenidas son datos que con-
tienen informacion relevante de forma muy variada. A
partir de la firma espectral de reflectancia, si es posible
definir el estado de sintomas de una hoja, pero es impor-
tante saber interpretar la informacién, como en el caso
del espectro del visible y sus bandas. Las firmas espectra-
les presentadas si muestran diferencias y similitudes a
través del analisis exploratorio de datos con ayuda de los
graficos y los diagramas.
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Figura 7: Resultado del entrenamiento de las mdquinas de sopor-
te vectorial en hiperplanos éptimos con los primeros dos
componentes principales PCy y PC5: a) hiperplano
éptimo en tres dimensiones de T} versus T», b) hiper-
plano éptimo en dos dimensiones de T} versus Tb.

Por lo tanto, es posible obtener los perfiles deseados
de cada grupo y considerar la reduccion, la clasificacion
y un modelo para definir las caracteristicas. Las caras
de Chernoff son una buena herramienta para establecer
similitudes entre clases. En los diagramas de caja, se
puede observar una variabilidad entre los grupos como
en la longitud de onda del 550 nm al 650 nm y diferencias
visuales entre los estados de las hojas.

También se denotan algunos datos fuera del rango
como lo son los llamados valores atipicos. Los mapas de
caracteristicas indican que los datos no son linealmente
separables, por lo tanto serd necesario el uso de métodos
no lineales para su clasificacion, en este caso se comenzd
utilizando las SVM’s. Los datos de cada estado de las hojas
muestran variabilidad en el porcentaje de reflectancia.

Al ser reducidos por el método de andlisis de com-
ponentes principales, se observa que los datos son muy
similares entre si y que la relacién entre un estado de la
hoja sana varia de acuerdo al color que la hoja muestra.

A continuacidn, se presenta la matriz de confusion re-
sultante de los datos de entrenamiento y la validacién de
las SVM’s de la multiple clasificacién. La Tabla 4 contiene
el resultado de las pruebas de los clasificadores binarios
con los datos de entrenamiento para obtener los vectores
de soporte. Se observa, que todos los datos de entrena-
miento fueron clasificados y validados en los diferentes
niveles de dafio.

Sin embargo, en los datos clasificados se obtuvieron
niveles con alto porcentaje de exactitud como en los casos
de T con un 88.24 % y T5 con un valor de 92.16 %. Esto
significa que las hojas sanas y las hojas con los primeros
sintomas si son distinguibles entre los datos entrenados.
Para Ty y T3, se obtuvieron valores de 72.55 % y 70.59 %,
respectivamente, los cuales se consideran clasificables
pero con bajo valor de exactitud.

Se entiende que las caracteristicas entrenadas tienen
problemas para distinguir entre hojas en estado de germi-
nacion y las hojas completamente enfermas. La exactitud

total de los datos de entrenamiento y validacién, result6
en 82.21 %.

Tabla 4: Matriz de confusion resultante con los datos de entrena-
miento y validacién.

SVM T T> T3 Ty % Clasificados
T 180 11 6 7 88.24
T> 20 111 13 9 72.55
Ts 3 4 188 9 92.16
Ty 13 12 20 108 70.59
% Etiquetados 83.33 80.43 82.82 81.20 82.21

El resultado del entrenamiento se considera 6ptimo
para probar los vectores de datos de prueba. Asi, con los
vectores de soporte obtenidos del entrenamiento y los
datos entrenados, se realizé la multiple clasificacién. De
los resultados, se obtuvo una exactitud del 86.51 %.

Ademas, se observd, que al igual que en el entrena-
miento, los porcentajes de exactitud resultaron altos para
T, y T3 con los valores de 88.89 % y 97.22 %, respecti-
vamente. Se obtuvo un 77.78 % para 1> y un 77.78 %
para T,. La Fig. 8 muestra en una gréfica los datos que
fueron exactamente mal clasificados en conjunto con los
verdaderos y falsos positivos (Tabla 5).

Tabla 5: Matriz de confusion resultante de la clasificacién con
los datos de prueba.

SVM T T> T3 Ty % Clasificados
T 32 2 2 0 88.89
T> 5 21 0 1 77.78
Ts 0 0 35 1 97.22
Ty 2 1 3 21 77.78
% Etiquetados 82.05 87.50 87.50 91.30 86.51

60 80 100 1
Longitud de onda (nm)

)

60 80 100 120
Longitud de onda (nm)

Figura 8: Resultado de la clasificacién con los datos de prueba:
a) vector de datos de entrada y b) vector de datos de
salida clasificados.

Un sistema de clasificacion debe ser evaluado para co-
nocer su desempeilo, por lo tanto, estos resultados fueron
sometidos a un analisis de desempefio, el cual consiste en
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el calculo de diferentes pardametros como la sensibilidad
y especificidad que se refieren a la probabilidad de que
el resultado de las pruebas sean positivos o negativos.

La Tabla 6 contiene los resultados promediados de
varias pruebas de clasificacién con diferentes vectores
formados con datos de prueba. Se observa una exactitud
(ACC, accuracy) del 93.25 % y los valores de sensitivi-
dad, especificidad y kappa, los cuales son pardmetros
para medir el total de verdaderos positivos y falsos nega-
tivos y determinar el desempefio del clasificador el cual
es en este caso, Optimo.

Tabla 6: Resultado de la evaluacién promedio de desempefio de
los datos clasificados.

ACC %
93.25

SN
86.51

SP
95.50 0.8179

kappa

Desempefio

V. Conclusiones

En este estudio, se realizé un analisis de los datos es-
pectrales caracterizados para identificar los niveles de
dafio propuestos T -hojas sanas, T>-hojas en germinacion,
T3-hojas con primeros sintomas, y 74-hojas enfermas de
cenicilla polvorienta. El andlisis exploratorio permitié
establecer similitudes entre clases de acuerdo a las carac-
teristicas extraidas de la firma espectral.

Esto permite aplicar métodos estadisticos para la inter-
pretacién de los datos. Se observd la variabilidad entre
las firmas espectrales y algunos datos extremos y la ten-
dencia lineal entre longitudes de onda continuas.

En este caso, se consideraron las bandas de longitud de
onda con mayor cambio en el porcentaje de reflectancia
para obtener una clasificacién de niveles de dafio. Entre
estas longitudes de onda, se tienen las pertenecientes a
las bandas del verde, rojo y cercano al infrarrojo.

Como se tiene un gran numero de longitudes de onda,
por firma espectral, el andlisis de componentes princi-
pales es una técnica que reduce el nimero de datos en
una muestra a un conjunto mas pequefio de componentes
no correlacionados. Da como resultado datos no separa-
bles linealmente, por lo tanto, las maquinas de soporte
vectorial son una propuesta para el tratamiento de estos
datos en la busqueda de los perfiles deseados de los sin-
tomas y la clasificacién del nivel de dafio de la cenicilla
polvorienta en las hojas.

Finalmente, se obtuvo la metodologia con analisis de
datos espectrales para la detecciéon de una enfermedad
fingica en plantas cucurbitaceas y un modelo para definir
las caracteristicas entre clases que puede ser aplicable a
otras plantas.
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