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RESUMEN

En Colombia, el tizén temprano es una de las enfermedades mas limitantes en el
cultivo del tomate, debido a las condiciones ambientales que favorecen su desarrollo
y diseminacion. Las pérdidas de los cultivos de tomate nacionales por patégenos
como Alternaria solani (tizén temprano) varian entre el 40 y 70% que ocasionan en
las solanaceas. El método de estimacion visual de severidad de la enfermedad, por
parte del agricultor o el experto, dependen de variaciones subjetivas y factores
externos a sus condiciones fisicas, lo que afecta en gran medida el diagndstico de
la presencia y el avance de la enfermedad sobre los cultivos y las plantas de tomate.
Por ende, el objetivo de este trabajo es presentar una herramienta informéatica que
permita estimar el porcentaje y grado de severidad de tizén temprano, en hojas de
tomate, a partir del andlisis digital de imagenes adquiridas en ambiente controlado,
con el fin de usarse como herramienta de apoyo para el agricultor y el experto; y de
esta manera, evaluar y validar el desempefio del algoritmo creado para su

aplicabilidad en el sector agricola.

PALABRAS CLAVE: Analisis digital de imagenes, Severidad, Tizén temprano

17



INTRODUCCION

Alternaria solani es un hongo fitopatdgeno que afecta principalmente a solanaceas,
y entre ellas al tomate (Solanum lycopersicum L.) y la papa (Solanum tuberosum
L.), y representa el agente causal de la enfermedad llamada tizén temprano
(Yanisia, Infante, Sanchez, Novelles, y Martinez, 2013). En Colombia y en gran
parte de Latinoamérica, el tizon temprano se considera como una enfermedad
fungica importante, cuyo agente etiolégico presenta variabilidad genética y
patogénica entre los aislados procedentes de diferentes localidades (Perez-
Martinez, Snowdon, y Pons-K uhnemann, 2004) (Veitia, Alvarado-Cap0, Garcia,
Bermudez-Caraballoso, y Leiva-Mora, 2008). Uno de los factores que limita la
produccion de la papa y el tomate, en la mayoria de los paises tropicales, es la
incidencia de enfermedades como el tizén temprano, ya que ésta es una de las
enfermedades foliares mas importantes a nivel mundial (Carrefio, Vargas, Bernal, y

Restrepo, 2007) (Ronnie-Gakegne y Martafiez, 2019).

Cuando este hongo infecta las hojas de tomate, el patdgeno se puede desarrollar
rapidamente y cubrir toda la lamina de la hoja en condiciones ambientales
favorables (Ronnie-Gakegne y Martafiez, 2019). Convencionalmente, la evaluacion
de los diferentes grados de severidad de la enfermedad se atribuye, por parte de
los productores, agricultores y/o profesionales capacitados en el manejo del tomate,
a métodos visuales que dependen del criterio de decision individual (Kumar, 2017).
En la figura 1 se evidencia un ejemplo del criterio de evaluacion de severidad por
parte de los expertos del Centro de Biosistemas. Este criterio de evaluacion se basa
en dividir, visualmente, la hoja en 4 secciones e identificar las lesiones necroticas
del foliolo y asi determinar el porcentaje de severidad para cada seccion, sumando
al final los resultados del porcentaje de severidad dados y atribuyendo el grado de
severidad correspondiente a la escala dada (compuesta por seis grados de

severidad) [86]. Sin embargo, este método y los diferentes criterios de evaluacion
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son subjetivos, por lo que se presenta una gran variabilidad en la determinacion de

los porcentajes y grados de severidad (Carrefio y cols., 2007) (Kumar, 2017).

Figura 1. Criterio de evaluacion por expertos. Fuente: Elaboracién propia.

El desarrollo de una herramienta que permita evaluar la evolucién de los sintomas
necroticos de la enfermedad, desde sus estadios mas tempranos, permitira
establecer formas de control y prevencidn mas eficientes contra el hongo y asi
reduciria el porcentaje de pérdida de las solanaceas a causa de un mal tratamiento
0 manejo incorrecto en el control de la enfermedad (Pscheidt, 1986) (Garcia, Santos,
Zanotta, Eberlin, y Carazzone, 2018). Por esto, en el presente trabajo de grado, se
presenta el desarrollo de una herramienta informatica que permite clasificar el grado
de severidad de las lesiones necréticas y anillos concéntricos de A. solani en hojas
de tomate (especificamente sobre la superficie foliar).

El desarrollo de este proyecto comprende desde la fase de adquisicion de imagenes
digitales de plantas que han contraido tizon temprano, tomadas en ambiente
controlado; seguido del desarrollo de un algoritmo para la segmentacion de los
sintomas necroticos en hojas de tomate enfermas; hasta el calculo del grado de

severidad correspondiente a cada una de las muestras.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

El tomate es una hortaliza que posee gran importancia econémica y comercial para
el mundo (Nufiez, 1995) (trotec, 2018). Es una fuente de vitaminas y minerales y
actualmente se comercializa en todos los continentes (Nufiez, 1995). Su cultivo se
destina para el consumo como fruto y como materia prima para elaborar diversos
derivados como pastas, sopas y deshidratados, entre otros (Dane, 2016). En
Colombia, el tomate ocupa, en relacion con las siembras de hortalizas, verduras y
legumbres, el segundo lugar en la produccion total del grupo, con 382.609 toneladas
al afio, seguido de la cebolla, y con un porcentaje de participacion de la produccién
de un 18,1 % de las hortalizas; pues éste participa con el 3,8 % del PIB agropecuario
nacional (CBB, 2019). Si bien se cultiva tomate en mas de cien paises tanto para
consumo fresco como para industria, los diez principales productores concentran
mas del 70% del total mundial. Colombia ocupa el puesto No. 32 en la produccion

mundial de tomate (Nico, Urrutia, y Ménaco, 2001).

El tomate, que es una hortaliza de mayor difusion a nivel comercial, presenta
susceptibilidad a enfermedades por hongos, por lo cual las estrategias de control se
restringen habitualmente al control quimico mediante el empleo de fungicidas
(Yeiner, 2016). Se estima que las pérdidas de los cultivos de tomate nacionales por
patbgenos como Phytophthora infestans, Alternaria solani (tizbn temprano) y
Ralstonia solanacearum varian entre el 40 y 70% que ocasionan en las solanaceas
(Cardona Piedrahita, Castafio Zapata, y Ceballos Aguirre, 2016). En Colombia, el
tizén temprano es una de las enfermedades causada por hongos mas limitantes en
el cultivo del tomate, debido a diversos factores que favorecen la presencia de la
enfermedad, como la ocurrencia de condiciones ambientales propicias como altas
temperaturas y humedad relativa, presencia de hospedantes alternos y uso de
cultivares susceptibles a la enfermedad (Horodecka, 2013) (Adhikari, Oh, vy
Panthee, 2017).
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Por lo general, el método de estimacion del grado de severidad de tizén temprano
en tomate depende de la observacion sintomatoldgica, especificamente de los halos
concéntricos sobre las manchas necroticas, sobre la superficie foliar de los foliolos,
a causa de Alternaria Solani (Spruce, 2019). Para esta enfermedad se observan
sintomas como necrosis o lesiones sobre las hojas, tallos y frutos de la planta,
mientras que el signo se presenta en forma de manchas necroticas de color marrén
claro a oscuro con anillos concéntricos (P., Almanza-Merchan, y Balaguera-Lopez,
2013) (Spruce, 2019). El método visual tradicional de la estimacion del avance de
la enfermedad se limita a evaluar la presencia de los sintomas necroticos sobre las
hojas o el tallo de la planta de forma subjetiva (Pandiarana y cols., 2015), y si bien
se sigue practicando, existe la posibilidad de que éste estime de forma equivoca el
avance sintomatolégico de tizén temprano en los cultivos de tomate (Nico, Urrutia,
y Monaco, 2001). Esto causa que los productores de tomate destinen grandes
cantidades de fungicidas y agroquimicos (aproximadamente 70 kg de fungicidas por
hectérea) para el control intensivo de Alternaria solani sobre el follaje de tomate, y
asi evitar que este hongo no genere nuevas pérdidas sobre cultivos sanos sin tener

en cuenta el impacto ambiental generado (Nico y cols., 2001) (M. Garcia, 2008).

Se hace relevante una nueva forma de estimacion de la severidad de tizén
temprano, que contribuya con los sistemas de diagnéstico tradicionales y que le
permita al agricultor, productor y/o experto determinar el nivel de dafio de la
enfermedad en términos de severidad, para evitar que ésta llegue a propagarse
sobre el fruto o sobre otros cultivos sanos y genere pérdidas econdmicas al
agricultor, e igualmente que le sea de bajo costo y facil acceso para su uso.

La siguiente figura representa el arbol del problema descrito anteriormente.
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Figura 2. Arbol del problema. Fuente: Elaboracién propia.
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2. JUSTIFICACION

Existe la necesidad de herramientas que puedan ayudar a los agricultores y
productores de tomate a clasificar la severidad de los sintomas de las enfermedades
en las plantas, para evitar generar pérdidas en sus cultivos (Nico y cols., 2001)
(Spruce, 2019). Por otra parte, el éxito del aprendizaje automatico para aplicaciones
de analisis de imagenes en el area de la evaluacion de severidad de enfermedades
en plantas puede ser beneficioso y eficiente para los agricultores y ayudar a
aumentar la productividad agricola, pues estas actividades pueden mejorarse
reduciendo la brecha tecnoldgica entre el agricultor y su actividad rural (M. Garcia,
2008).

En estudios anteriores se han realizado diferentes investigaciones que promueven
nuevas metodologias para la deteccion y clasificacion de enfermedades en tomate
causadas por hongos, bacterias patogénicas, plagas o deficiencias nutricionales.
Por ejemplo, dos estudios realizados en el afio 2015 (Camargo y Smith, 2009) (Xie,
Shao, Li, y He, 2015) desarrollaron algoritmos para la deteccién y clasificacion de
tizon temprano y/o tizon tardio u otras tantas provenientes por infecciones viricas,
bacterianas, afectadas por diferentes plagas, etc. (Xie y cols., 2015). Sin embargo,
estos estudios se enfocan Unicamente a la identificacion y diagndstico de tizén
temprano, al igual que se dirigen hacia el campo de la investigacion, adquiriendo las
imagenes a través de camaras hiperespectrales o térmicas, en cuyo caso se
encuentran dentro del mercado internacional con un costo aproximado desde 500
hasta 150.000 USD (Kamruzzaman y Sun, 2016) (trotec, 2018), por lo que
representa un costo elevado. Entonces, surge la necesidad de facilitar una
herramienta para la adquisicion de imagenes de foliolos con tizén temprano sin que
sea necesario el uso de equipos costosos o tecnologias de punta, y que igualmente
evalle el grado de severidad que presenta A. solani sobre las hojas tomate (M.
Garcia, 2008) (Xie y cols., 2015).
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Con el fin de contribuir al desarrollo de herramientas que empleen imagenes para
evaluar el padecimiento de la enfermedad, lo que se busca desarrollar con este
proyecto es un algoritmo que permita evaluar el grado de severidad de tizon
temprano sobre imagenes de hojas de tomate obtenidas en ambiente controlado,
semicontrolado y campo, que han sido infectadas por A. solani, cuya aplicacion

futura pueda ser adquirida por un profesional contribuyente con este fin.

Cabe resaltar que se busca, en estudios posteriores, atribuir metodol6gicamente
para evaluar el estado de severidad de las imagenes de las hojas de tomate
adquiridas en campo (mas no en ambiente controlado), puesto que se buscaria
estimar la severidad de la enfermedad a través de la toma digital de fotos con un
dispositivo movil, de manera automatica. Sin embargo, este trabajo de grado
pretende sentar una base sobre la cual se desarrollara el algoritmo de segmentacion
y clasificacion de severidad, trabajando con imagenes que han sido tomadas en
ambiente controlado y guardadas en un banco de datos que, para futuros estudios,
sirva como estructura de un algoritmo mas sofisticado que pueda evaluar la

enfermedad en campo.

El presente proyecto de grado requiere de la integracion de conocimientos
adquiridos en el sector agricola, en fitopatologia, y el uso innovador de herramientas
informaticas, como en este caso el andlisis digital de imagenes, para la solucion de
la problematica planteada, por lo que es una oportunidad de crecimiento profesional

de un bioingeniero en el campo de la investigacién académica y el sector laboral.
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo para la medicion del grado de severidad de tizon temprano
causado por Alternaria solani, en hojas de tomate, a partir del analisis digital de

imagenes.
3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Construir una base de datos de las imagenes digitales adquiridas en ambiente

controlado de las hojas de tomate sanas e infectadas Alternaria solani.

|dentificar las principales caracteristicas que describan las hojas sanas e infectadas
por Alternaria solani en imagenes digitales de hojas de tomate tomadas de la base

de datos.

Desarrollar un algoritmo para la segmentacion de los sintomas y la clasificacion del
grado de severidad de tizén temprano en las imagenes de las hojas de tomate

tomadas de la base de datos.

Evaluar el desempefio del algoritmo creado para el diagndstico de tizén temprano y
la clasificacidn de las imagenes de hojas de tomate sanas e infectadas por Alternaria

solani.
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4. MARCO REFERENCIAL

4.1. MARCO TEORICO

En los siguientes apartados se exponen los conceptos mas relevantes del trabajo
de grado.

4.1.1. TOMATE

El tomate es la hortaliza de mayor importancia a nivel nacional e internacional,
debido a su amplio consumo, al area cosechada y al valor econémico de la
produccion (Inia, s.f.). Durante los Ultimos afios, esta hortaliza ha incrementado su
produccién anual principalmente por el aumento en el rendimiento y en menor
proporcién por el incremento de la superficie cultivada. Ademas de la importancia
econdmica y social del tomate en los sistemas de produccion del mundo, esta
hortaliza tiene cada vez mayor relevancia nutricional en los tiempos modernos
porque es una de las fuentes principales de compuestos antioxidantes (licopeno,
betacaroteno) y vitaminas (C y A) (Villasanti, 2013). Segun el Plan Horticola
Nacional de Colombia, el pais cosecha anualmente 242.000 toneladas de tomate
en un area de 8.700 Ha; la productividad fluctia entre 18 a 58 toneladas por
hectarea, rango que indica una variedad de sistemas de produccion, desde los muy
tradicionales hasta los que ya incorporan tecnologias que contribuyen a

producciones bajo condiciones semicontroladas (Inia, s.f.) (Villasanti, 2013).
4.1.1.1. CULTIVO DE TOMATE

El cultivo de tomate en el pais se lleva a cabo en ecosistemas ubicados entre 0 y
2.000 msnm, destac8ndose |l as regiondy
2.000 msnm) en donde la temperatura promedio varia entre 18 y 24 °C, lo cual es
favorable para su desarrollo (Villasanti, 2013). Sin embargo, durante los ultimos

afos se ha incrementado el uso de invernaderos con el fin de poder aislar los efectos
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climaticos del exterior y poder aumentar la produccion de este cultivo en zonas que

anteriormente no se encontraban optimas para realizar estos cultivos (CCB, 2018).

En Colombia los tipos de tomates que son cultivados en mayor &rea sembrada son:
Tomate tipo milano, Tomate tipo fresco larga vida, Tomate tipo chonto, Tomate tipo

cherry (Inia, s.f.).
4.1.1.2. DESCRIPCION BOTANICA

El tomate es una planta herbacea, con tallo semilefioso, la cual posee un sistema
radical compuesto en la parte superior (al nivel del suelo) por raices adventicias que
le brindan un mejor anclaje a la planta, y por una raiz principal de corta extension
ramificada en numerosas raices secundarias. La raiz estda compuesta por una
epidermis o parte externa en donde se encuentran pelos absorbentes
especializados en tomar agua y nutrientes. El tallo, al igual que en muchas plantas
superiores (aquellas que poseen tejidos vasculares) es una continuacion de la raiz,
llegando a medir aproximadamente entre 2 y 4 centimetros de diametro. El nGmero
de hojas por tallo y la frecuencia de aparicion de hojas varian dependiendo del tipo
de habito de crecimiento y la temperatura (Villasanti, 2013) (CCB, 2018).

El fruto del tomate se compone de un 94-95% de agua y el 5-6% restante es una
mezcla compleja en la que predominan los constituyentes orgénicos, los cuales dan
al fruto su sabor caracteristico y su textura. El fruto tarda de 60 a 70 dias en poder

ser cosechado una vez aparece en un cultivo (CCB, 2018).
4.1.2. ALTERNARIA SOLANI

Alternaria solani es un hongo que se categoriza como se muestra en la tabla 1.
Afecta principalmente a plantas de la familia de las solanaceas y otros cultivos
horticolas. A. solani es el agente causal de una enfermedad importante en la
produccion de tomates, tanto para consumo fresco como agroindustrial. En tanto, A.
alternata se presenta ocasionalmente en este cultivo (la mayoria de las veces se
presenta en cultivos de papa) y, por lo general, asociada a A. solani (Pefa Iglesias,
1996).
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Tabla 1. Categoria de A. solani.

Alternaria Solani
Reino Fungi
Filo Ascomycota
Subdivision Pezizomycotina
Clase Dothideomycetes
Orden Pleosporales
Familia Pleosporaceae
Género Alternaria
Especie Solani

41.2.1. CICLOY DESARROLLO

A. solani es resistente a diferentes condiciones lo que le permite sobrevivir en el
suelo, en residuos de cultivos infestados y malezas (INIA, 2020). ElI hongo es
dispersado con ayuda del viento, agua, insectos, trabajadores y maquinaria agricola
gue son utilizadas en diferentes procesos. Luego, las esporas se sitlan sobre las
plantas de tomate para germinar e infectar las hojas cuando éstas estan hiumedas.
El hongo presenta un mejor desarrollo y mayor actividad en altas temperaturas o
temperaturas moderadas y un ambiente humedo. Ademas, es mas severo en
plantas estresadas por un gran desarrollo fructifero, ataque de nematodos, o
deficiencias de nitrégeno (Pefia Iglesias, 1996) (INIA, 2020).

4.1.2.2. INFECCION EN TOMATE
4.1.2.3. SINTOMAS EN HOJAS Y FRUTOS

Los sintomas que se presentan en las hojas se caracterizan por ser pequefias
manchas circulares de color café que se caracterizan por tener anillos concéntricos
de color oscuro frecuentemente rodeadas de un halo con clorosis (signos que se
presentan en la figura 3) (INIA, 2020). Usualmente los sintomas aparecen primero
en las hojas mas viejas y de éstas pasan al resto de la planta. A medida que la
enfermedad progresa, el hongo puede atacar los tallos y las frutas. Las manchas en

las frutas son similares a las de las hojas con color café y anillos concéntricos
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oscuros. En los anillos concéntricos se producen esporas polvorientas y oscuras.
Las esporas se pueden observar si a la lesidon se le acerca un objeto de coloracion
clara (Pena Iglesias, 1996) (INIA, 2020).

:L__ h{

Figura 3. Sintomatologia en hojas por infeccidén de A. solani (Mesurex, 2019).
4.1.2.4. PRACTICAS DE MANEJO

Segun el ICA, el manejo fitosanitario que corresponde a A. Solani, de acuerdo con
la dinamica de la enfermedad, puede ser el control con productos quimicos, rotando
los productos segun el modo de accion y respetar los periodos de carencia (ICA,
2012). Sin embargo, el programa va a depender de las condiciones medio
ambientales favorables para la enfermedad, asi como también a los antecedentes

de la presencia de la enfermedad (Michel-Aceves y cols., 2008) (ICA, 2012).

Como control biolégico se puede realizar un programa de tratamiento con
Trichoderma sp, Bacillus subtillis, Streptomyces sp, Burkholderia, y bacterias
solubilizadoras de fésforo (Sonka, Hlavac, y Boyle, 2008).

4.1.3. SEVERIDAD

Es una forma de calificacion de los sintomas de una enfermedad en plantas para
evaluar su gravedad y, por lo tanto, determinar el nivel de resistencia de un genotipo
o la eficiencia de un agente fitosanitario. Es una herramienta de diagnéstico que

permite identificar la enfermedad, su estado y proponer estrategias de manejo.
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La severidad de los sintomas puede comprender el conteo de sintomas, en
particular si los sintomas de la enfermedad aparecen en un punto Unico en la
superficie de la hoja, o puede estar estimando el area enferma, un proceso que con
frecuencia se basa en la inspeccion visual (lemnatec, 2018). La siguiente figura
ejemplifica el proceso de calificacion de severidad de diferentes enfermedades en

muestras foliares.
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Figura 4. Severidad de diferentes enfermedades en una muestra foliar
(lemnatec, 2018).

4.1.3.1. ESCALAS DE SEVERIDAD

Las escalas de severidad justifican la consideracién de los diversos métodos
utilizados para evaluar visualmente la gravedad de una enfermedad en plantas,
tanto desde una perspectiva histérica como para medir su efectividad, aplicacion y
justificacion cientifica en la actualidad (C. H. Bock,Poole, Parker, y Gottwald, 2010).

Existen diferentes tipos de escalas de calificacion que comprenden variables
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continuas o discretas (Sheskin, 2003) para medir la gravedad de la enfermedad.
Algunos se esfuerzan por ser genéricos, y otros son especificos de los sistemas
individuales de huésped-patdgeno (Sheskin, 2003) (C. H. Bock y cols., 2010). A
continuacion, se exponen los tipos de escalas utilizadas en la evaluacion visual de

enfermedades en plantas.
4.1.3.1.1. ESCALAS NOMINALES O DESCRIPTIVAS

Estas son las escalas mas simples y probablemente mas subjetivas para clasificar
la gravedad de la enfermedad (Chester y cols., 1950) (Nutter y Esker, 2006). La
enfermedad se clasifica en varias clases con términos descriptivos como "leve",
"moderado” o "grave". Debido a la subjetividad involucrada y la falta de definicién
cuantitativa, estas escalas tienen un valor muy limitado mas alla del individuo que
realiza la calificacion en Una temporada y ubicacion particular (C. H. Bock y cols.,
2010).

4.1.3.1.2. ESCALAS DE CALIFICACION ORDINAL

Estas son escalas descriptivas de la enfermedad, pero clasifican la gravedad de la
enfermedad en clases arbitrarias que representan una gravedad creciente de los
sintomas (Newell y Tysdal, 1945) (Chester y cols., 1950). En un estudio se utilizd
dicha escala para medir la gravedad de la enfermedad de la alfalfa en funcién de la
escala subjetiva de 1 = muy poca enfermedad, 5 = enfermedad media y 9 = mucha
enfermedad (Newell y Tysdal, 1945). Estas son escalas descriptivas de la
enfermedad, pero clasifican la gravedad de la enfermedad en clases arbitrarias que

representan una gravedad creciente de los sintomas (Chester y cols., 1950).
4.1.3.1.3. ESCALAS DE INTERVALO O CATEGORIA

Una escala de intervalo de enfermedad (o categoria) comprende una serie de
categorias donde se conocen los valores numéricos; en el caso de enfermedades
de las plantas, este es generalmente el area porcentual con sintomas (C. H. Bock y
cols., 2010).
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4.1.3.1.4. ESCALAS DE RAZON

La escala de porcentaje es una escala de razon y se ha utilizado ampliamente para
estimar la gravedad de la enfermedad en numerosos patosistemas en la evaluacién
de enfermedades de las plantas (C. H. Bock y cols., 2010). Diferentes estudios
describieron algunas de las ventajas de la escala de razon continua en la evaluacion
de la gravedad de la enfermedad de la mejor manera posible para el evaluador
(James y cols., 1971) (James, 1974). Se afirma i) que los limites superior e inferior
de una escala de razén se definen de manera consistente (0 y 100%), ii) la escala
es universalmente familiar, iii) se divide y subdivide facilmente, y iv) se acepta

ampliamente como manera de medir la cobertura del &rea.

4.1.4. HERRAMIENTA DE ESTIMACION SEMIAUTOMATICA
41.4.1. LEAF DOCTOR

Leaf Doctor es un software semiautomatico para distinguir tejidos de plantas sanos
y enfermos y calcular el porcentaje de gravedad de una enfermedad en una hoja a
partir del andlisis de colores de una imagen (Pethybridge y Nelson, 2015). En la
siguiente figura se puede observar un ejemplo de la interfaz gréfica y la ejecucion

del software.

Figura 5. Uso de Leaf Doctor en una muestra foliar (Pethybridge y Nelson, 2015).
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4.1.4.2. MODO DE USO

El usuario toca la pantalla de visualizacién de la aplicacion para seleccionar hasta
ocho colores diferentes que representan tejidos sanos. Luego, el usuario mueve un
control deslizante de umbral hasta que solo los tejidos sintomaticos se hayan
transformado en un tono azul. La imagen pixelada se analiza para calcular el
porcentaje de enfermedad (Pethybridge y Nelson, 2015) (Sibiya y Sumbwanyambe,
2019). La siguiente figura representa el resultado de estimacion del porcentaje de
severidad mediante la aplicacion de Leaf Doctor, correspondiente a la hoja de la

figura 5.

Figura 6. Estimacion de severidad (5 %) de la figura 5 (Pethybridge y Nelson,
2015).

4.1.5. IMAGENES DIGITALES

La representacion digital de una imagen suele estar dada como un mapa de bits.
Los mapas de bits son matrices donde cada una de sus posiciones representa una
fraccion espacial, a la cual se asigna un nivel de intensidad luminica, logrando

reconstruir una imagen (Banrep, 2018).
4.1.5.1. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

Se refiere generalmente al procesamiento de una fotografia o cuadro bidimensional,
utilizando para ello un computador; esto implica un procesamiento digital de datos

bidimensionales (Banrep, 2018).
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4.1.5.2. FASES DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES

La siguiente figura describe las fases generales que se utlizan para el

procesamiento digital de las imagenes.

Acondicionarmiento y

prepmossaments caraciensticas

Figura 7. Fases generales del procesamiento digital de imagenes. Elaboracién

propia.

La siguiente figura describe las etapas que se desarrollan durante el analisis digital

de imégenes:
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Y
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diferenciarlas

Evaluar el desempefo
del clasificador a través
de indicadores

Desempefio

-

Figura 8. Fases del procesamiento digital de imagenes (elaboracion propia).
4.1.5.2.1. PREPROCESAMIENTO

Son multiples operaciones en una imagen que tienen como objetivo, suprimir alguna
informacion innecesaria o mejorar algunas caracteristicas por medio de una serie
de técnicas como la inclusién de transformaciones geométricas, deteccion de

bordes o restauracion de imagenes (Banrep, 2018).
4.15.2.1.1. FILTROS EN IMAGENES

Son algoritmos disefiados para retirar o mitigar el efecto de la informacién no
deseada en un grupo de datos. En el caso de las imagenes, en el mapa de bits
(Banrep, 2018).

4.1.5.2.1.1.1. ESPACIALES

Son filtros que actian sobre los datos originales de acuerdo con su distribucion en
el mapa de bits. Normalmente responde a medidas estadisticas, como la media, la

mediana, entre otras (Nachtegael, Van derWeken, Kerre, y Van De Ville, 2003).
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4.1.5.2.1.1.2. FRECUENCIALES

Los filtros frecuenciales son aquellos que acttan sobre la distribucién frecuencial de
la imagen. Entendiendo la frecuencia en las imadgenes, como la tasa de cambio en
la intensidad de los pixeles, es decir, los cambios abruptos (bordes) que
corresponden a frecuencias altas y las regiones planas que corresponden a

frecuencias bajas (Nachtegael y cols., 2003).
4.1.5.2.1.1.3. ADAPTATIVOS

Se denomina filtros adaptativos aquellos algoritmos que son capaces de estimar el
nivel de ruido en las regiones y filtrar de acuerdo con un umbral de decision (Joel y
Sivakumar, 2018).

4.1.5.2.2. SEGMENTACION

El proceso de segmentacion consiste en identificar y marcar regiones de interés,
separandola del resto de la imagen, como se indica en la figura 9 (Nachtegael y
cols., 2003).

a) J b) c)

Figura 9. Ejemplo de segmentacion (Nachtegael y cols., 2003).
4.1.5.2.2.1. SUPERVISADA

Son algoritmos que realizan los procesos de segmentacién apoyados en algoritmos
de aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado es una técnica capaz de
agrupar y clasificar datos de acuerdo con una serie de caracteristicas que los
identifican. Para cumplir con dicha tarea se valen de datos ya clasificados, sobre los
cuales realizan un procedimiento de entrenamiento o aprendizaje (Joel y Sivakumar,
2018).
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4.1.5.2.2.2. NO SUPERVISADA

Se conoce como segmentacion no supervisada, a aquellos algoritmos que son
capaces de segmentar regiones empleando Unicamente como insumo las imagenes
actuales, sin necesidad de datos anteriores. Funcionan mediante el analisis de

relacion entre pixeles (Joel y Sivakumar, 2018).
4.1.5.2.3. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas es un proceso que permite seleccionar un conjunto
de datos que representan la relacion entre la informacion perteneciente al grupo.
Estos datos van a variar dependiendo del propésito del estudio y de los recursos
disponibles para realizar la tarea. Algunos de los métodos usados para la extraccion
de caracteristicas son: topoldgicas, morfolégicas, geométricas, estadisticas,
frecuenciales, entre otras (Joel y Sivakumar, 2018).

4.1.5.2.4. CLASIFICACION

En esta etapa se realiza la agrupacion de las caracteristicas encontradas en clases
diferenciables pertenecientes a las regiones reconocidas, para asi poder utilizar

diferentes arquitecturas de clasificacion (Camargo y Smith, 2009).
4.1.5.2.4.1. REDES NEURONALES

Las redes neuronales son un modelo computacional basado en un grupo de
unidades funcionales simples (por ejemplo, una neurona), de forma anéloga al
comportamiento en los axiones de las neuronas en los Cerebros. Cada unidad
neuronal, de forma individual, opera empleando funciones de suma. Estos sistemas
aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de forma explicita.
Esto ocasiona que este método sea muy empleado en areas donde la deteccion de
soluciones o caracteristicas es dificil de expresar con la programacién convencional

(Carmona, Pulgar, Vico, Gonzalez, y Del Jesus, 2015).
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Figura 10. Ejemplo de red neuronal artificial (Carmona y cols., 2015).
4.15.2.4.2. MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM) aprende la superficie decision de dos
clases distintas de los puntos de entrada. Han mostrado tener gran desempefio,
mas que las maquinas de aprendizaje tradicional como las redes neuronales y han
sido introducidas como herramientas poderosas para resolver problemas de

clasificacion (Nachtegael y cols., 2003).
4.1.5.2.4.3. CLASIFICADOR DE MINIMAS DISTANCIAS

Este método de clasificacion analiza la cercania entre pixeles para poder definir a
qué clase pertenece. Esta técnica es muy usada debido a que tiene una alta
velocidad de procesamiento, pero por otra parte su desventaja es que genera una

sobre clasificacion disminuyendo la precision del algoritmo (Carmona y cols., 2015).

4.1.6. NORMATIVAS DEL MANEJO DE LA HORTALIZA Y LOS
FITOPATOGENOS

A continuacion, se presentan algunas normativas concernientes al manejo de

hortalizas en cultivo y laboratorio, y al manejo de hongos fitopatdgenos en Colombia.
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4.1.6.1. RESOLUCION N, 2155 DEL 2012

Por la cual se establece el reglamento técnico sobre los requisitos sanitarios que
deben cumplir las hortalizas que se procesen, empaquen, transporten, importen y

comercialicen en el territorio nacional.

La presente resolucion tiene por objeto establecer el reglamento técnico sobre los
requisitos sanitarios que deben cumplir las hortalizas que se procesen, empaquen,
transporten, importen y comercialicen en el territorio nacional, con el fin de proteger
la salud y la seguridad humana y prevenir las practicas que puedan inducir al error

a los consumidores.

Las disposiciones contenidas en el reglamento técnico que se establece mediante
la presente resolucién se aplican a las hortalizas procesadas destinadas para el
consumo humano (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2012).

4.1.6.2. RESOLUCION N, 3593 DEL 2015

Por medio de la cual se crea el mecanismo para establecer, mantener, actualizar y

divulgar el listado de plagas reglamentadas de Colombia.

Crear el mecanismo para establecer, mantener, actualizar y divulgar el listado de
plagas reglamentadas de Colombia, habilitando un enlace en la pagina web del

Instituto Colombiano Agropecuario (ICA, 2015).
4.2. ESTADO DEL ARTE

Dentro del campo de la investigacion cientifica e ingenieril se han desarrollado
diferentes estudios que han permitido identificar, detectar y clasificar diferentes
enfermedades en hojas de tomate a partir del analisis digital de imagenes. Aquellos
estudios se han enfocado, en gran parte, en deteccion y/o clasificacion de las
imagenes enfermas y/o sanas (Mathworks, 2017), y aunque se han desarrollado
investigaciones que correlaciona las imagenes de hojas de tomate que han sido

infectadas por Alternaria solani con otras enfermedades, éstas presentan un
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sistema de adquisicion de imagenes costoso para la mayoria de pequefios

agricultores.

Por ejemplo, un estudio presentado en el afio 2018, titulado Plant Leaf Disease
Detection and Classification Based on CNN with LVQ Algorithm (Sardogan, Tuncer,
y Ozen, 2018), realiz6 un algoritmo que detecta 4 tipos de enfermedades en hojas
de tomate (mancha bacteriana, tizon tardio, mancha de la septoria y hoja curva
amarilla) a partir de la cuantificacion de vectores de aprendizaje (LVQ), para el
entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN). La ventaja que ofrece este
articulo corresponde a la extraccion y clasificacion automatica de las caracteristicas
(provenientes del CNN), de 4 enfermedades diferentes en las hojas; sin embargo,
no se analizaron las hojas sanas o las hojas de cultivo infectadas por Alternaria
solani (tizén temprano). De este estudio se puede retomar la arquitectura tipo CNN

como posible clasificador para aplicarlo al presente trabajo de grado.

Otro estudio (presentado en el afio 2017), titulado Detection of early blight and late
blight diseases on tomato leaves using hyperspectral imaging (Adhikari y cols.,
2017), tuvo por objeto analizar las imagenes de tizon tardio y tizon temprano desde
el campo hiperespectral. Esto quiere decir que aumentaron el espectro
electromagnético de las imagenes tomadas desde los 380 a 1023 nanGmetros
(longitud de onda), con el fin de extender las imagenes mas alla de lo visible y
encontrar nuevos patrones que describan de manera cuantificable las imagenes.
Sin embargo, ellos determinaron con andlisis estadistico (PCA) las cuatro mejores
longitudes de onda que asocian adecuadamente las patologias en las imagenes,
pero no usaron estos meétodos para determinar las caracteristicas o descriptores
principales. De la misma manera, compararon solamente las imagenes con
patologias sin evaluar también hojas sanas, por lo que tales resultados sugieren

avances y continuacion de la presente investigacion.

Por otra parte, una investigacion titulada Tomato leaves diseases detection
approach based on support vector machines (Ali, Mokhtar, Hassanien, y Hefny,
2015), enfoco la identificacion y clasificacion de las enfermedades de tomate tizon
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temprano y mildii polvoriento a partir de los descriptores provenientes de la
aplicacion de la transformada Wavelet de Gabor; y estas caracteristicas se
clasificaron mediante la aplicacion de la arquitectura SVM (Maquina de soporte
vectorial) con funciones de kernel alternativas. El objetivo de esta investigacion fue
evaluar el desempefio del SVM variando las funciones del kernel. Sin embargo, se
diferencia del presente trabajo de grado en cuanto al foco hacia otra enfermedad de
tomate (excluyendo las hojas sanas) y otra forma de determinar las caracteristicas

principales.

El estudio llamado SVM-Based Detection of Tomato Leaves Diseases (Mokhtar y
cols., 2015) concluy6 que, dado que las caracteristicas de la textura es una de las
mas importantes para describir la hoja de tomate, el sistema que propone el
presente estudio utiliza una Matriz de Coexistencia de Nivel, Gris (GLCM) para
detectar e identificar el estado de la hoja de tomate, ya sea sana o infectada. Al igual
que el anterior articulo, varia los nucleos del kernel del SVM para comparar el
desempefio del clasificador frente a tales variaciones. Este articulo emplea una
caracteristica singular para identificar texturas en las imagenes, y también
comparan una nueva forma de obtener diferentes resultados de la clasificacién
aplicando una misma arquitectura, pero variando algunos de sus componentes

estructurales.

Otro estudio titulado Automatic Detection of Diseased Tomato Plants Using Thermal
and Stereo Visible Light Images (Prince y cols., 2013), identificaba dafios en las
imagenes de las hojas a causa de la enfermedad propagada por Oidium
neolycopersici. Estas imagenes se tomaron mediante luz visible y luz térmica,
puesto que se tenia por objetivo extraer caracteristicas locales y globales en las
imagenes, y compararlas con respecto a la fuente de luz que adquirié las imagenes.
Mejoraron el rendimiento de identificacion de las hojas enfermas combinando las
caracteristicas extraidas (en su gran mayoria de textura) con informacién profunda.
Otro factor adicional del presente articulo corresponde a la adquisicion de imagenes

de hojas de tomate sanas, e incubaban el hongo y tomaban muestras
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periodicamente; con el fin de determinar mediante analisis de imagenes la formacion
temprana de la enfermedad. Este es uno de los documentos bases que le permite
al presente trabajo de grado explorar otras posibilidades de analizar imagenes
mediante su forma de adquisicion o seleccién de los descriptores.

Por ultimo, un estudio llamado Image pattern classification for the identification of
disease causing agents in plants (Camargo y Smith, 2009), Esta investigacion
realiz6 un sistema de vision artificial que clasificaban los descriptores de las
imagenes de cultivos de algodon con varios modelos de SVM, pero con el valor
agregado que corresponde a la evaluacién del desempefio de los clasificadores por
medio del método de validacion cruzada. Se puede rescatar de este estudio el
método de evaluacion del desempenio del clasificador generado.
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5. METODOLOGIA

5.1. ADQUISICION DE LA CEPA Alternaria sp.

El origen de la cepa de Alternaria sp. utilizada para la inoculacion en plantas de
tomate se obtuvo de las muestras de hojas de tomate Chonto Clarisse que
presentaban tizon temprano en los cultivos de tomate donde fueron recolectadas en
las fincas Nobillero y Varela Guavio Bajo, aledafias al municipio de Fusagasuga, y
posteriormente dirigidas al laboratorio de sanidad vegetal de Agroidea. En esta
empresa, dedicada a la investigacion y desarrollo agricola, ubicada en Cajica, se
aislé la cepa de Alternaria sp. (Anexo A), donde se obtuvieron dos cajas de Petri
con el hongo en una nevera de icopor. Estas muestras se llevaron al laboratorio de
microbiologia del Centro de Bio-sistemas, donde se mantuvieron refrigeradas en el
cepario para su uso posterior. Al final, esta cepa fue la que se utilizé para realizar el

in6culo de los hongos sobre las plantas de tomate in vivo e in vitro.

En la figura 11 se observa el cultivo de la cepa Alternaria sp. en dos cajas de Petri
diferentes. Se evidencia el crecimiento radial del hongo sobre todo el medio de
cultivo, correspondiente al PDA. Estas muestras corresponden al aislamiento del

hongo otorgado por Agroidea.

Figura 11. Colonias de Alternaria sp. Fuente: Elaboracién propia.
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5.1.1. IMPRONTA'Y REPIQUES DE LA CEPA

En este apartado se describe el proceso de impronta y repiques de la cepa Alternaria
sp. para verificar la presencia del hongo sobre las muestras de tomate, y la

replicacion de las cepas de Alternaria sp. para su posterior uso.

La verificacion de la presencia del hongo sobre las muestras se realizé junto con la
asesoria de Paola Escallon, microbidloga y coordinadora del laboratorio de
Microbiologia Agricola y Ambiental del Centro de Biosistemas. Para verificar que la
cepa de Alternaria sp. se encontrara presente en las muestras de tomate
anteriormente mencionadas, se realizd la técnica de la impronta con azul de
lactofenol en algunas hojas de tomate que presentaban los sintomas caracteristicos
de tizon temprano sobre la superficie foliar de las mismas. Para ello se utilizaron
portaobjetos y a cada uno de ellos se le aplicaron una gota de azul de lactofenol.
Luego, con un pequefio trozo de cinta se raspaba sobre las zonas necréticas de las
hojas una pequefia muestra de la mancha y se colocaba encima de la gota de azul
de lactofenol situada sobre el portaobjetos. Por ultimo, el portaobjetos se situ6 sobre
la platina del microscopio y se observé la presencia de las estructuras de
reproduccion del hongo, para identificarlo morfolégicamente, sobre un portaobjetos
con un objetivo de 40x. Se comprobd la muestra observada en el microscopio por
medio de la clave morfolégica para Alternaria sp. (Rodrigues, Maffia, Dhingra, y
Mizubuti, 2010) (Moreno, Gonzélez, Martin de Santos, y Garcia, 2012)
correspondiente a la cepa fungica. El siguiente esquema representa la metodologia

anteriormente descrita en representacion visual.
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Figura 12. Diagrama de la impronta de Alternaria sp. Fuente: Elaboracion propia.

El hongo corresponde al microorganismo que presenta conidios como estructuras
ovaladas seccionadas (que intervienen en la reproduccion asexual) e hifas septadas
(Rodrigues y cols., 2010) (Moreno y cols., 2012). En la figura 13 se puede observar
la morfologia de Alternaria sp. de una muestra de hoja de tomate infectada donde

se habia realizado impronta.
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Figura 13. Alternaria sp. en microscopia Optica. Fuente: Elaboracion propia.

Una vez obtenidas las cepas de Alternaria sp. aisladas en cajas de Petri, se
realizaron al menos tres repiques semanales de la cepa del hongo, en medio de
cultivo PDA, para mantener suficiente material para el proyecto, durante el periodo
transcurrido de la obtencion de la base de datos. Para ello, se tomaron las cajas de
Petri que contenian el microorganismo y se tomo una pequefia muestra del hongo
con un asa fungica. Previamente, se habia esterilizado el asa recta con un mechero
para evitar contaminacién cruzada con las nuevas cepas de Alternaria sp. El asa
fungica que contenia el trozo del hongo se inoculé sobre un nuevo medio de cultivo
PDA mientras el proceso se realizaba cerca del mechero encendido. Al final, lo que
se obtuvo fue un repique de la cepa de Alternaria. Este proceso se realizé minimo
tres veces a la semana para mantener el material disponible. El siguiente esquema

resume la metodologia descrita.

Esterilizar asa fangica Tomar muestra del Indculo de la muestra
en el mechero y »| hongo con asa fungical—»| sobre el medio de
enfriarla en el PDA de las cajas de Petri cultivo (PDA)

A

3 repiques por caja de Petri

Figura 14. Diagrama de repiques de Alternaria sp. Fuente: Elaboracion propia.
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Finalmente, la figura 15 representa, en la parte derecha de la imagen, el cultivo de
Alternaria sp. aislado en el Centro de Biosistemas, que fueron material de apoyo
junto con las cepas obtenidas en campo y, en la parte izquierda de la imagen, cuatro
repiques para formar nuevas colonias fungicas.

Figura 15. Repiques de Alternaria sp. en PDA. Fuente: Elaboracion propia.
5.1.2. PREPARACION DEL INOCULO

La preparacion del inéculo se desarrolld con el fin de obtener una solucién de agua
destilada con las cepas de Alternaria sp. para infectar diferentes foliolos de tomate
y utilizar dichas muestras para la adquisicién de algunas imagenes de la base de

datos.

Inicialmente se tomaron 30 ml de agua destilada estéril y se vertieron en un vaso de
precipitado de 150 ml. Luego, se vertieron 3 gotas de Tween 80 al vaso de
precipitado con agua destilada y se agit6 la solucién con una pipeta de goteo hasta
gue quedara homogénea. Después, esta solucidn se vertié dentro de una de las
cajas de Petri que contenia las cepas de Alternaria y se raspaban las esporas del
hongo con un asa recta intentando separar la mayor cantidad de esporas del hongo
fuera del medio de cultivo. En la medida en que se raspaban las esporas y se vertian
a la solucién de agua destilada y Tween, la nueva solucidn se vertia en un recipiente
plastico hasta completar los 30 ml de volumen. Al final se obtuvo el in6culo del hongo
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dentro de recipiente con aspersor para inocular nuevamente en las muestras de

foliolos de tomate.

En la figura 16 se presenta el diagrama esquematico que resume la metodologia

descrita anteriormente.

Vertir 30 ml de agua
destilada en un vaso de
precipitado de 150 ml

Y
Vertir 3 gotas de
Tween 80 al vaso de
precipitado y agitar

Y
Vertir la solucion en las cajas
de Petri que contienen las
cepas del hongo

Y
Raspar las
esporas con un
asa fungica

i

Vertir el indculo en

una botella plastica
con aspersor

Figura 16. Diagrama de formacion del in6culo. Fuente: Elaboracion propia.

Este procedimiento se debia realizar cada vez que se deseaban inocular nuevas

muestras de tomate con el hongo.
5.1.2.1. RECUENTO DE CONCENTRACION DEL INOCULO

En este apartado se describe el recuento de la concentracién del in6culo que se
preparé para calcular la cantidad de conidios que se encuentran concentrados en 1
ml de la solucion. Este procedimiento se desarrollé con el fin de determinar que la

concentracion del indculo correspondiera a la minima necesaria para que Alternaria
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solani presentara los sintomas en foliolos de tomate, correspondiente a una
concentracion de 1x10° conidios por mililitro (Cardona Maya, Berdugo, y Cadavid,
2008) (Rodrigues y cols., 2010).

Cada vez que se preparaba nuevo inéculo de la cepa de Alternaria solani. para
asperjarse en nuevas plantas de tomate e infectarlas, se determinaba la

concentracion de esporas del hongo a partir de la ecuacion 1.

Fou YT war oo b
O O aij € 1 a pa— = . (1)

En primera instancia, del in6culo se tomaban 10 ul de la solucion con una
micropipeta pl0; esta cantidad se introducia entre la laminilla y la camara de
Neubauer y, en conjunto, se colocaban sobre la platina del microscopio a un objetivo
de 10x para observar los conidios presentes en la muestra. Después, con un
contador mecanico, se contaron la cantidad de conidios situados sobre cada
cuadrante de la camara de Neubauer hasta completar los 25 cuadrantes (Cardona
Maya y cols., 2008). Finalmente, este proceso se realizaba por las dos camaras que
poseia la lamina, y la cantidad de conidios contados se promediaban entre ellas. En

la figura 17 se observa el diagrama de la metodologia descrita.
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Tomar 10 pl del
inéculo con una
micropipeta p10

Y
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camara de Neubauer
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en microscopio a un
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]
Contar el niUmero
de conidios sobre
los 25 cuadrantes

]

Calcular la concentracion

del in6culo a partir de la
ecuacion

Figura 17. Recuento de la concentracion de conidios. Fuente: Elaboracion propia.
5.2. PREPARACION DEL MATERIAL VEGETAL

En el Centro de Bio-sistemas se dispuso de un sitio experimental, compuesto por
un meson cubierto de plastico, donde se distribuyeron 30 macetas de tomate. Cada
una de las macetas contenian sustrato y las plantulas de tomate en crecimiento, y
a diario se regaban con fertilizante hecho de solucién estandar completa (este
procedimiento se llevd a cabo con la ayuda del personal que trabaja en el Centro de
Biosistemas). Las plantulas de tomate se encontraban a 27 dias después de
siembra. Estas variedades de tomate distribuidas equitativamente en las 30
macetas se escogieron por disponibilidad y costos de las plantulas. Estas
variedades fueron las siguientes: 8 cultivares de tomate Chonto Quindio tipo Santa
Clara, 7 cultivares de tomate Cherry tipo uvalina, 7 cultivares de tomate Cherry tipo

amarillo y 8 cultivares de tomate Larga vida. Se utilizaron estas variedades de
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tomate en diferentes estados fenologicos, en cuyo caso la mayoria se encontraban

en el estadio principal 1 (segun la escala extendida BBCH) (Bleiholder, 1996).

Las macetas se situaron en un meson gque poseia una cubierta plastica (figura 18).
En la figura 19 se observa como se distribuyeron cada una de las macetas sobre el

meson. Estas se encontraban marcadas con el nombre de la variedad de tomate a
la que pertenecen.

Figura 18. Montaje experimental para las plantulas de tomate. Fuente: Elaboracion

propia.

El meson evitd que las plantulas de tomate se infectaran con otro tipo de plagas y

enfermedades diferentes a Alternaria, presentes en otros tipos de cultivos.

Figura 19. Macetas de tomate con hojas sanas. Fuente: Elaboracion propia.
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Estas macetas se mantuvieron durante un periodo aproximado de 6 semanas,
utilizadas para la recoleccion de hojas de tomate sanas, y luego fueron remplazadas
las 30 macetas por nuevas muestras para la inoculacion de la cepa Alternaria solani.

sobre las mismas.
5.2.1. INOCULACION IN VIVO E IN VITRO EN HOJAS DE TOMATE

En este apartado se describe el proceso de inoculacion del hongo en medios in vivo
e in vitro en hojas de tomate, para que el hongo se desarrollase y presentara los

sintomas caracteristicos de tizon temprano.

Una vez se preparo el indculo y se hallo la concentracion del hongo, se desarrollo
la inoculacién de la solucion de la cepa en plantas de tomate. Se asperjé la solucién
sobre las 30 macetas con las diferentes variedades de tomate y, adicionalmente, se
asperj6 agua sobre las paredes de plastico del meson simulando un ambiente
hamedo que requiere el hongo para desarrollarse. Luego, se monitore6 el progreso
de la aparicion de los sintomas de tizon temprano en las hojas de tomate cada ocho
dias, durante seis semanas. La siguiente figura escribe la metodologia de

inoculacién in vivo en plantas de tomate.

Asperjar agua sobre Asperjar el inodculo Monitoreo de
las paredes de > sobre las 30 »| |0s sintomas
plastico del huerto macetas de tomate cada 8 dias

Figura 20. Diagrama de inoculacion in vivo. Fuente: Elaboracién propia.

Por otra parte, se tomaron hojas de tomate individualmente y se realiz6 el proceso
de inoculacion in vitro para cada una de las muestras. En primera instancia, se
tomaron varias hojas de papel absorbente y se distribuyeron, cada una, sobre cada
caja de Petri. Sobre estos recipientes se colocaron y separaron las hojas de tomate
por variedad, sin que unas estén sobrepuestas en otras, y se asperjaron con el

in6culo de Alternaria sp. Cada recipiente in vitro se mantuvo a temperatura ambiente
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sin que se hallan sobreexpuesto a luz solar. Adicionalmente, se utilizé una caja de
Petri como muestra de control, que contenia hojas de tomate asintomaticas, en el

cual se asperjaba Unicamente agua.

Al igual que la inoculacién in vivo, se monitore0 el progreso de la aparicion de los
sintomas de tizon temprano en las hojas de tomate cada tres dias, durante un mes.

La siguiente figura escribe la metodologia de inoculacion in vitro en plantas de

tomate.
Armar las cajas de Colocar y separar hojas Asperjar el Monitoreo de
Petri con papel » de variedades de tomate »| indculo sobre »| |os sintomas
absorbente en las cajas de Petri las cajas cada 3 dias

\J
Usar una caja
de Petri como

muestra control

Figura 21. Diagrama de inoculacion in vitro. Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 22 B se observa la inoculacion in vitro, en ambiente controlado; en la
figura 22 A se observa la inoculacion in vivo, en ambiente semicontrolado; y en la
figura 22 C se evidencia las muestras de control asperjadas solamente con agua;
en cuyo caso fueron utilizadas para verificar la aparicion de la sintomatologia de
tizon temprano en las hojas de tomate in vitro asperjadas con el indculo,
demostrando que el agente causal fuera el microorganismo contenido por la

solucién y no por otro agente externo.
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Figura 22. Inoculacién. A) Inoculacion in vivo. B) Inoculacion in vitro. C) Muestras

control. Fuente: Elaboracion propia.
5.2.2. SELECCION DEL MATERIAL VEGETAL INFECTADO

A partir del monitoreo de los sintomas de tizon temprano en las hojas de tomate in
Vivo e in vitro, se escogi6 el material vegetal utilizado para construir la base de datos
de las imégenes digitales. Cada tercer dia se hacia revision de la presencia de los
sintomas de la enfermedad en las hojas de tomate, observando los avances
sintomatologicos de la enfermedad en diferentes estadios de severidad y, con base
en los resultados experimentales, por observacién y con asesoria de Paola
Escallon, se delimitaron los cultivares de tomate que presentaban alta
susceptibilidad a la enfermedad y que sirvieron como muestras para la adquisicion
de las fotografias, tanto para las hojas sanas como para las hojas enfermas por

tizon temprano.
5.2.3. IDENTIFICACION DE LOS SIGNOS Y SINTOMAS DE LA ENFERMEDAD

Para la identificacion de los sintomas y signos causados por Alternaria solani en las
hojas de tomate se realizaron dos procedimientos: primero, se realizd una revision
bibliografica sobre los signos y sintomas observados en diferentes trabajos que se
realizaron sobre la enfermedad tizon temprano, con el fin de poder identificar las

caracteristicas que presenta esta enfermedad cuando se desarrolla en el tomate.
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Posteriormente, se realizo la observacion de los sintomas y signos causados por
Alternaria solani en foliolos de tomate de la variedad Chonto utilizando una base de
datos de un estudio realizado por la Universidad Central y el Centro de Biosistemas
(J. F. Molina, Gil, Bojaca, Gomez, y Franco, 2014), junto con algunas imagenes
obtenidas del presente trabajo de grado, para los diferentes estadios de severidad
de la enfermedad. Esto permitid conocer las caracteristicas que presentan las
regiones correspondientes a los diferentes signos y sintomas que posteriormente el

algoritmo identificara como parte enferma.

Revision
bibliogréafica

Signos y sintomas
causados por Alternaria
solani en hojas de tomate
de la variedad Chonto

Base de datos
tizon temprano [

Figura 23. Diagrama de identificacion de signos y sintomas. Fuente: Elaboracién

propia.
5.3. RECOLECCION DE MUESTRAS

Para la recoleccion de las muestras utilizadas en la base de datos, se dispuso de
una pequefia nevera de plastico para transportar las muestras y de un gel
refrigerante para mantenerlas refrigeradas, segun las sugerencias de los asesores
del Centro de Biosistemas. Cada vez que se recolectaban hojas de tomate sanas o
enfermas por tizén temprano, éstas se envolvian en papel aluminio y se
transportaban dentro de la nevera con el gel refrigerante, para evitar la
deshidratacion de los foliolos, al lugar donde se encontraba el ambiente controlado.
La recoleccion se realizaba de la misma forma siendo las muestras de tomate
obtenidas en campo (como es el caso del tomate Chonto Clarisse de las fincas
Nobillero y Varela Guavio Bajo, aledafias al municipio de Fusagasuga), en ambiente

semicontrolado (sitio de experimentacion y hortisimulador; ambos lugares ubicados
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dentro del Centro de Biosistemas) o en ambiente controlado (como es el caso del
tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara dentro de las cajas de Petri por inoculacion

in vitro).

El siguiente diagrama representa un resumen de lo anteriormente descrito.

Ambiente no
controlado -
imagenes de campo

. Y . Y
Ambiente Recoleccion Transporte hacia Adquisicion
semicontrolado - *de muestras — €l ambiente »| de imagenes
huerta agroecoldgica controlado digitales

5

Ambiente
controlado -
inoculacion in vitro

Figura 24. Diagrama de recoleccion de muestras. Fuente: Elaboracion propia.

Los lugares donde se recolectaron las hojas de tomate Chonto Clarisse utilizadas
para la construccion de una parte de la base de datos se muestran en la figura 25
Ay B, yen lafigura 25 C se puede apreciar la sintomatologia de tizon temprano en

las hojas de tomate chonto Clarisse de la finca Varela Guavio Bajo.

Figura 25. Recoleccion de muestras. A) Finca Nobillero. B) Finca Varela Guavio
Bajo. C) Evidencia de tizon temprano en la finca Varela Guavio Bajo. Fuente:
Elaboracion propia.
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Las muestras de tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara, como se ha descrito en
el apartado de metodologico nombrado preparacion del material vegetal, fueron
recolectadas del Centro de Biosistemas de la Universidad Jorge Tadeo Lozano en

el ambiente experimental semicontrolado y el hortisimulador.
5.4. CONSTRUCCION DEL AMBIENTE CONTROLADO

Este apartado tiene como objeto describir el proceso de construccion del ambiente
controlado y qué se utilizé para la adquisicion de las imagenes digitales de los
foliolos de tomate. A continuacion, se describe desde la seleccion del fondo del

ambiente controlado hasta la representacion visual del montaje final.
5.4.1. SELECCION DEL FONDO DEL AMBIENTE CONTROLADO

Se seleccion6 el fondo del ambiente controlado con el fin de definir aquél cuya

separabilidad fuera mayor entre los foliolos de tomate y el mismo.

Para esto, se obtuvieron imagenes de cuatro muestras de tomate, en cuatro estados
fisicos diferentes dadas las condiciones de la enfermedad, las cuales correspondian
a foliolos sanos, foliolos que presentaban clorosis, foliolos que presentaban clorosis
con manchas necraéticas y foliolos que presentaban necrosis. Una vez se obtuvieron
las imagenes, se segmentaron manualmente cada una de las hojas, y se vario el
fondo de la imagen en una gama de 125 colores, cada 51 bits, desde el negro
(valores 0,0,0 en el espacio de color RGB) hasta el blanco (255,255,255 en el

espacio de color RGB).

Para determinar el mejor fondo, que representara una mayor separabilidad entre el
objeto de interés con la imagen, se calcularon las siguientes métricas: desviacion
estandar y rango intercuartil (Lee, 1983) (Wan, Wang, Liu, y Tong, 2014). Antes de
calcularlas, se normalizaron los valores de intensidad de los diferentes fondos, de 0
a 1, y luego se aplicaron dichas métricas. En las ecuaciones 2 y 3 se ven

representadas las métricas descritas, respectivamente.

57



., —1

Donde & son los datos individuales, ajes la media de los datos y U es el nimero

total de datos.

C

‘00 'Y 0 (3)

Donde 0 y U son el cuartil superior y el cuartil inferior, respectivamente, del

diagrama de caja de los datos de las imagenes.

Ahora bien, tanto la desviacion estandar como el rango intercuartil, al representar la
distribucion de los datos, cuanto mayor sea su dispersion, mayor seran los valores
de las métricas (Ahmad, 2012) (Wan y cols., 2014); luego, si el fondo representaba

mayor separabilidad con los foliolos de tomate, estos valores serian mayores.
5.4.2. SELECCION DE LA CAMARA FOTOGRAFICA

Se evalud el crecimiento de una misma hoja infectada mientras ésta desarrollaba
periodicamente los sintomas de la enfermedad, en un transcurso aproximado de 4,
semanas para que se presencien los diferentes estadios de la enfermedad. Asi, se

midi6 la tasa minima de cambio entre los grados de severidad.

Inicialmente, mediante el proceso de identificacién y seguimiento de la aparicion de
signos y sintomas de la enfermedad a diferentes estadios de severidad, se calculd
cual era la minima tasa de cambio (en centimetros) para cada grado de severidad
y se determiné cudl era dicho valor minimo. Luego, se parametrizé cudl debia ser la
minima sensibilidad requerida, por tamafio de pixel, que debia cumplir la camara
digital para detectar ese minimo cambio en las variaciones de los signos y sintomas
de la enfermedad. Dicho parametro permitié6 determinar cuél podia ser la camara

fotografica por utilizar.

Adicionalmente, se tuvieron en cuenta tres camaras semiprofesionales,

previamente seleccionadas dentro de los requerimientos del proyecto y disponibles
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para la adquisicion de las imagenes digitales, y se revisaron los siguientes

parametros.

Tabla 2. Parametros caracteristicos de una camara semiprofesional.

Parametro Valor
Debe estar entre APS-C (23,6 mm X
Sensor
15,6 mm)
Resolucién 14 a 19 megapixeles

Tamario de pixel

Sensibilidad minima de la cAmara

Precio

Econdmica, pero que incluya dentro de

los pardmetros mencionados

Las camaras semiprofesionales escogidas fueron una KONICA MINOLTA DIMAGE
A200, una cdmara NIKON COOLPIX p520 y una camara CANON EOS REBEL T3.
En la tabla 3 se presentan los pardmetros de camaras semiprofesionales para cada

una de las nombradas anteriormente.

Tabla 3. Parametros de las cAmaras escogidas.

_ Tamafio del Precio
Céamara Sensor Resolucion _
pixel
CCD 2/3" (~
KONICA 8 Mp 1,43 pm 356.000 $
8.8 x 6.6 mm)
CMOS 1/2.3"
NIKON (~ 6.16 x 4.62 17,9 Mp 1,26 um 520.000 $
mm)
CMOS 1.05"
CANON (~22.2x14.8 12 Mp 2,5 um 860.000 $
mm)
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5.4.3. MONTAJE DEL AMBIENTE CONTROLADO

A continuacion, se describe el montaje del ambiente controlado, incluyendo la altura

de la adquisicion de las imagenes, la iluminacion y la descripcion fisica del mismo.

5.4.3.1. DEFINICION DE LA DISTANCIA FOCAL PARA LA ADQUISICION DE
LAS IMAGENES

Inicialmente, se realiz6 mediciones de los diametros mayores y menores de las
hojas de tomate chonto para determinar el area foliar en cada una de ellas, debido
a que no se presenta en la literatura dichas dimensiones por foliolos individuales.
Estas mediciones se registraron dentro de los datos de marcacion de cada imagen
adquirida. Adicionalmente, se obtuvieron dichas dimensiones foliares de muestras
que no pertenecian a la base de datos y se determind cuales muestras eran las de

mayor y menor dimensiones.

Por otra parte, para conocer la distancia focal de adquisicion de las imagenes,
teniendo en cuenta el area foliar mayor y menor reportados en el apartado de
resultados titulado distancia focal de la camara en funcion del area de interés de las
hojas, hallados de manera experimental, primero se debié conocer el angulo de
vision horizontal y vertical de la camara (Jacobson, Axford, Ray, y Attridge, 2001) (e

camere, 2018), el cual se expresa en la siguiente ecuacion.
— ¢ O0oE—L (@)

Donde Du, scorresponde a la longitud horizontal y vertical del sensor,
respectivamente, y f corresponde a la distancia focal de la camara. Teniendo en
cuenta que el sensor tipo CMOS de la camara tiene un tamafio de 1/2,3 pulgadas,
cuya longitud horizontal es de 36 mm y cuya longitud vertical es de 24 mm; y
teniendo en cuenta que el rango de la distancia focal de la camara es de 4,3 a 180
mm (angulo de visidn equivalente a un objetivo de 24-1000 mm en formato de 35
mm) (NIKON, 2018), los angulos de visién horizontal y vertical se calcularon a partir

de la aplicacion de la ecuacion 3.
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Ahora bien, el ambiente controlado poseia una altura definida de 22 cm, sin
embargo, a esta altura se debia variar la distancia focal para captar el area de
interés de la muestra adquirida, cubriendo en su totalidad el area del foliolo y
tomando la imagen con un aumento lo mas grande posible, sin perder partes del
area de la hoja. Para saber cual era la distancia focal, en funcién del area de interés

del foliolo que cubria la imagen, se aplicé la siguiente ecuacion (Vargas Lopez, s.f.).

6 12 Qz0AF z0AF [5]
Donde d corresponde a la distancia de la cAmara con el objeto de interés (los 22 cm
del ambiente controlado) y Uy b son los angulos de vision horizontal y vertical
calculados, en funcion de la variacion de la distancia focal. El siguiente esquema

metodoldgico resume el procedimiento anteriormente descrito.

Medicién de las areas
foliares mayores y
menores en las
muestras obtenidas

Y

Célculo de los angulos de Célculo del area de Determinacion de las
vision del sensor de la L interés de la imagen _ distancias focales de la
camara segun sus - a partir de los o camara en funcién de las
especificaciones técnicas angulos de vision areas foliares de las muestras

Figura 26. Diagrama metodoldgico de la distancia focal en funcion del area de

interés de las hojas. Fuente: Elaboracion propia.

5.4.3.2. DEFINICION DE LA LUMINOSIDAD PARA LA ADQUISICION DE LAS
IMAGENES

Los datos utilizados para definir la luminosidad del ambiente controlado fueron
obtenidos del promedio anual de la luminosidad presente en el hortisimulador del
Centro de Bio-sistemas, de la Universidad Jorge Tadeo Lozano, donde se
mantienen en crecimiento y en control los cultivos de tomate chonto tipo Santa

Clara. Lo que se busco con este valor de luminosidad fue adaptar las condiciones
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del ambiente de luz del invernadero al ambiente controlado porque, para trabajos
posteriores, se recomienda llevar el proceso de adquisicion de las imagenes
digitales a un ambiente no controlado y asi evitar que se arranquen los foliolos de
la planta de tomate. De igual forma este valor de luminosidad del ambiente

controlado correspondia a un requerimiento funcional del Centro de Bio-sistemas.
5.4.3.3. MONTAJE GENERAL DEL AMBIENTE CONTROLADO

El ambiente controlado constaba de la camara fotogréfica, el fondo, la luminosidad
y la caja seleccionados para la adquisicion de las imagenes digitales. Las
dimensiones de la caja se ajustaron al &rea foliar maxima de las muestras de tomate
obtenidas para la base de datos, y que se encuentra descritos en el apartado de

resultados titulado ambiente controlado.
5.5. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS

Para la construccién de la base de datos, en primera instancia, se basé bajo las
condiciones del ambiente controlado y la adquisicion de las fotografias que se
describen en el apartado de resultados llamado ambiente controlado y, para cada
una de las muestras, se le atribuyo sus respectivos datos de marcacion descritos
en el apartado metodoldgico denominado descripcién de los datos de marcacion.
Las imagenes digitales obtenidas se encuentran dividas de la siguiente manera:
Hojas sanas, hojas infectadas y Ground truth. El siguiente esquema representa la

estructura actual de la base de datos.
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Base de Datos de

datos | marcacion
y - Y y

. ojas
Hojas sanas enfermas Ground truth
Y
Imagenes
segmentadas

por expertos

Figura 27. Estructura de la base de datos. Fuente: Elaboracion propia.

5.5.1. DESCRIPCION DE LOS DATOS DE MARCACION

En este apartado se describen los datos de marcacién de cada una de las imagenes

adquiridas para la base de datos, que corresponden a la informacién obtenida por

cada foliolo sobre su estado fenolégico, lugar de recoleccion, dimensiones, etcétera.

Mediante revision de literatura (Pefia Iglesias, 1996) (Villasanti, 2013), y con

asesoria de expertos que trabajan en el Centro de Biosistemas, se determinaron las

etiquetas para cada imagen, para su posible replique en otros escenarios, son los

que se presentan a continuacion:

Variables de la planta:

Yo

Ys

Yo

Yo

Yo

La variedad de tomate.

El lugar de recoleccion de la muestra.

El dia o periodo aproximado transcurrido desde la siembra del cultivo o de
las macetas de tomate.

El estado fenologico del cultivo o la planta de tomate (segun la escala
extendida BBCH) (Bleiholder, 1996)

Las condiciones de crecimiento de la planta
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Y% El porcentaje y grado de severidad de la muestra
Variables ambientales

Y La altura sobre el nivel del mar

Y% La temperatura y humedad relativa del lugar de recoleccién
Variables técnicas

Y La distancia focal de la camara

Los datos de marcacioén relacionados a las muestras y el ambiente controlado son
las condiciones de luminosidad de la foto, la altura de adquisicion de la imagen y el

diametro mayor y menor de la hoja.
5.5.2. PREPARACION DEL GROUND TRUTH

En este apartado se describe la adquisicién del ground truth, que correspondieron
a imagenes de la base de datos que se segmentaron manualmente las manchas
necroticas, por parte de los expertos, para posteriormente extraer las caracteristicas
de dichas regiones que las permitan diferenciar de las zonas no necréticas. Este
ground truth es diferente del gold standard, pues la primera corresponde para la
etapa de extraccion de caracteristicas y la ultima para la validacion del algoritmo

desarrollado (se expone en capitulos posteriores)

Para construir las imagenes ground truth, se escogieron un total 16 imagenes, 8
imagenes de hojas afectadas por tizon temprano y 8 hojas sanas, de las variedades
de tomate Chonto Clarisse y tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara. Se destinaron
4 imagenes de hojas de tomate Chonto Clarisse y 4 imagenes de hojas de tomate
Chonto Quindio tipo Santa Clara para seleccionar las manchas necréticas y
utilizarse como observaciones para la extraccion de caracteristicas de hojas
enfermas. Las imagenes que contenian tizon temprano fueron evaluadas y
segmentadas por los expertos, y posteriormente fueron seleccionadas las regiones

donde se manifestaban las manchas necréticas de la enfermedad en las hojas.
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A partir de las regiones seleccionadas, se empleo el programa de Photoshop para
aislar unicamente las manchas necréticas del fondo de la imagen y de las zonas de
la hoja de tomate donde no se expresa dicha sintomatologia, y luego, se generaron
otras 15 imagenes que contenian separadas las manchas necréticas del resto de la
imagen en fondo negro. Estas imagenes ground truth constituyeron la base sobre la
cual se extrajeron las caracteristicas de las hojas sanas y hojas enfermas de tomate.

El siguiente esquema resume lo anteriormente expuesto.

Disposicién de
imagenes de
| hojas de tomate |-
para el ground
truth

Hojas Chonto
Quindio tipo Santa
Clara y hojas Chonto
Clarisse sanas

Hojas Chonto
Quindio tipo Santa
Clara y hojas Chonto
Clarisse enfermas

\J

Seleccion manual
de sintomas por

expertos
[

Segmentacion de Segmentacion de
regiones sanas las manchas
del ground truth necroticas del

en Photoshop ground truth en
Photoshop

Y

Extraccion de imagenes
con regiones sanas y
manchas necroticas
segmentadas

Figura 28. Extraccion de imagenes segmentadas para el ground truth. Fuente:

Elaboracion propia.

En la figura 29 se evidencia dos de las imagenes utilizadas para el ground truth con
las manchas necroticas seleccionadas y las manchas segmentadas del resto de la

imagen.
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C. D.

Figura 29. Segmentacion de expertos. A) Imagen 1 segmentada por expertos. B)
Imagen 1 segmentada en Photoshop. C) Imagen 2 segmentada por expertos. D)

Imagen 2 segmentada en Photoshop. Fuente: Elaboracion propia.
5.6. SEGMENTACION DE LA HOJA CON EL FONDO

Las hojas de tomate de las imagenes digitales adquiridas en el ambiente controlado
se segmentaron del fondo de la imagen mediante el método de umbralizacién
automatico Otsu (D. Liu y Yu, 2009).

En primera instancia, se identificaron aquellos espacios de color que contienen las
componentes de luminosidad, brillo y saturacién de los colores; luego, se analizaron
los histogramas para determinar cual canal de color era el optimo para segmentar
la hoja de tomate del fondo de la imagen; y, por ultimo, una vez determinado el

canal, se aplico el método de Otsu para la segmentacioén automatica de la hoja con
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el fondo de la imagen. La figura 30 representa visualmente la fase de

preprocesamiento de imagenes que se utilizo.

Lectura de las iirzgllgrdeulgscgr?tﬁ’:ﬁeons Evaluacion del Segmentacion de la
imagenes de la > d M » histograma de »| hoja por el método
canales de luminosidad, .
base de datos . o los canales automatico de Otsu
brillo y saturacion

Figura 30. Segmentacion de la hoja con el fondo de la imagen. Fuente:
Elaboracion propia.

5.7. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

A continuacion, se describen los pasos elaborados para la extraccion de las
caracteristicas principales que describen las clases negativas (signos y sintomas de
la enfermedad) y las clases positivas (zonas asintomaticas) de las hojas de tomate,
desde la preparacién de las observaciones y la matriz de caracteristicas, hasta la
seleccion de las caracteristicas principales.

5.7.1. PREPARACION DE LAS OBSERVACIONES

Se seleccionaron las manchas necréticas y zonas no afectadas de las hojas de
tomate obtenidas por la segmentacion del ground truth en Photoshop y, de forma
individual, se extrajeron cada una de las manchas y zonas como imagenes

independientes.

5.7.1.1. FORMACION DE LA REGION DE INTERES (ROI) PARA LAS
OBSERVACIONES

En primera instancia, para cada una de las imagenes ground truth de las manchas
necroticas segmentadas del fondo de la imagen, se aplic6 el método de
umbralizacion automatico Otsu y se removieron aquellas regiones u objetos
conectados al borde de la imagen que no son de interés. Luego, se definieron las
etiquetas de las regiones para cada una de las manchas mediante la conectividad

de los pixeles vecinos mas cercanos (midiendo la similitud entre los valores de los
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pixeles vecinos) y se separaron cada una de las regiones de forma independiente.
Por consiguiente, se formd una mascara con las regiones previamente etiquetadas
y se dibujaron rectangulos para identificar visualmente que la mascara contenga
cada una de las manchas separadas desde las imagenes ground truth. En la figura

31 se presenta el desarrollo del procedimiento descrito anteriormente.

Lectura de Aplicacion del Formacion de las Marca de la ROI
imégenes ground metodo de etiquetas para cada _|para cada una de
truth segmentadas| | segmentacion | una de las regiones "1 las manchas
en Photoshop autmomatico Otsu segmentadas necréticas

Figura 31. Elaboracién de la ROI. Fuente: Elaboracion propia.

La figura 32 C representa las regiones de interés (ROI) para cada una de las
manchas necroéticas segmentadas de las imagenes ground truth. Se implementaron
las ROI sobre cada mancha con el propésito de evaluar de forma independiente
cada una de las imagenes, con el mayor contenido del objeto, region o area de
interés posible, porque algunas de las caracteristicas utilizadas (descritas en el
apartado de resultados denominado seleccion de caracteristicas) se calculan
teniendo en cuenta la cantidad y el valor de datos o pixeles que posee de una
imagen. Entonces, a mayor contenido del objeto de interés sobre la imagen, mas
precisa sera la caracteristica utilizada para la diferenciacion entre las diferentes
clases de las observaciones.
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Figura 32. Extraccion de las ROI. A) Imagen ground truth con manchas necréticas
seleccionadas. B) Segmentacion de las manchas necréticas. C) ROI por mancha

necrotica. Fuente: Elaboracion propia.

Se vuelve a limpiar la méascara de la ROI con una funcion de transformacion
morfolégica denominada closing y, finalmente, la mascara es recorrida para detectar
cada una de las regiones individualmente y guardarlas en un archivo independiente,
en el computador. En la figura 33 se observa una de las manchas necroéticas que
conformaba una Unica imagen, relacionada con las manchas ground truth

segmentadas por los expertos.

Figura 33. ROI por cada mancha necrética. Fuente: Elaboracion propia.

La ROI también se utilizé en las imagenes del ground truth de las hojas sanas para
generar la misma cantidad de imagenes con respecto a las ROI de las manchas
necroticas. De las 15 imagenes ground truth resultaron una cantidad de 240
imagenes con la region de interés por cada mancha necrética independiente v,
adicionalmente, se agregaron 8 imagenes de hojas de tomate sanas, adquiriendo
una cantidad de 240 imagenes independientes con zonas asintomaticas de las hojas

de tomate.
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5.7.1.2. DETERMINACION DEL AREA DE LA MANCHA MAS PEQUENA Y EL
NUMERO DE SUPERPIXELES PARA SEGMENTACION

No todas las manchas necroticas y cloriticas se relacionan en tamafio y en forma, y
tampoco se excluyen manchas de tamafos pequefios puesto que éstas adn
pertenecen al primer estadio de severidad que causa tizén temprano en hojas de
tomate. Es por ello por lo que, para evitar delimitar el algoritmo a segmentar zonas
necréticas y cloriticas que ocupan un gran porcentaje de la superficie foliar y a
segmentar errbneamente algunas zonas enfermas pequefias como zonas
asintomaticas sobre la hoja, se hallo, de forma experimental, el area de la mancha
mas pequefia de las 240 imagenes ground truth correspondientes a los sintomas de
necrosis. Por ultimo, se presentd la relacion entre el area de la mancha mas
pequefia en funcion de las distintas distancias focales, para determinar el nimero

de superpixeles en el proceso de segmentacion descrito posteriormente.

Se determing el area de la mancha necrética mas pequefia de las imagenes
individuales, obtenidas a partir de la ROI, de forma experimental. Para cada una de
las ROI se calcul6 el area total de la mancha sumando la cantidad de pixeles
diferentes del fondo negro de la imagen (valores diferentes de 0) y, una vez
adquiridas todas las é&reas, se defini6 el area de la mancha méas pequeia
correspondiente al area de menor valor en las manchas. El resultado fue que la
mancha necrética, de las imagenes ground truth, correspondié a un valor de 3703
pixeles (en términos de area). El siguiente esquema resume el procedimiento

anteriormente descrito.

No

v
Suma de los
pixeles diferentes
a 0 (fondo negro)
por imagen

240 imagenes
ground truth con
las manchas
necroticas

Tamafio de la
mancha mas
pequefia

Figura 34. Diagrama de calcul6 de la mancha pequefia. Fuente: Elaboracién

propia.
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5.7.1.3. ADQUISICION DE LAS OBSERVACIONES Y LAS ETIQUETAS PARA
CADA CLASE

Cada una de las ROI de las zonas enfermas y las zonas asintomaticas se dividieron
en un tamafo aproximado al area de la mancha mas pequefia. Para ello, se
subdividieron cada una de las imagenes del ground truth (tanto para manchas
necréticas como para regiones asintomaticas) a partir de la aplicacion de

superpixeles por la técnica de agrupacion iterativa lineal simple (SLIC).

En principio, se hallo la relacion entre el area total de las ROI (variaba segun la
imagen) y el area de la mancha mas pequefia para determinar el nUmero de
segmentos aproximados que el SLIC debia dividir sobre cada una de las imagenes
ground truth, para generar superpixeles del tamafio, en area, aproximados a la
mancha pequefa. En la figura 35 se observa una mancha necrotica divida por
superpixeles de area aproximada a la mancha mas pequefia.

0
10

20

Figura 35. Superpixeles del tamafio, en area, de la mancha mas pequefia. Fuente:

Elaboracion propia.

Una vez determinados los numeros de segmentos, a cada superpixel se le calcul6
la ROIl'y se guardaron cada uno como imagenes independientes en una carpeta del
computador. Cabe resaltar que los superpixeles que contenian Unicamente fondo
negro se discriminaron mediante la media de los datos; es decir, si la media del
superpixel era diferente de 0, correspondian a segmentos con manchas necroticas
0 con zonas asintomaticas de un tamafo aproximado al area de la mancha mas

pequeia. La figura 36 representa la ROI de un superpixel individual de la figura 40.
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Figura 36. ROI para cada superpixel. Fuente: Elaboracion propia.

Una vez adquiridas las observaciones para los sintomas y las regiones
asintomaticas, éstas se distribuyeron de forma equitativa mediante el ordenamiento
aleatorio de las imagenesyy, en el caso de las regiones sanas, se acotaron al nimero
total de observaciones sanas al numero total de imagenes correspondientes a

manchas necroticas (puesto que estas Ultimas eran de menor cantidad de datos).

Finalmente, se determind el nimero de imagenes para manchas necréticas y zonas
asintomaticas, que fueron de un total de 5711 para cada una de las clases, y se
genero un vector con el etiquetado que diferencia una clase de la otra (el etiquetado
0 correspondia a hoja sana y el etiquetado 1 correspondia a hoja enferma) con una

longitud de 11.422 (sumando el numero de imégenes de las dos clases).

5.7.2. SELECCION DE CARACTERISTICAS Y CONSTRUCCION DE LA MATRIZ
DE CARACTERISTICAS

Para cada una de las imagenes ground truth del tamafio de la mancha mas
pequefia, mediante revision de literatura, se calcularon las siguientes caracteristicas
estadisticas y caracteristicas de textura (Xie, Shao, Li, y He, 2015) (Xie y He, 2016)
(Vetal y R.S., 2017). Estas caracteristicas fueron: mediana, desviacion estandar y
entropia para caracteristicas estadisticas; y homogeneidad, uniformidad, contraste,
disimilitud, energia y correlacién, para caracteristicas de texturas calculadas a partir
de la matriz de coocurrencia de niveles de gris. Esta matriz de coocurrencia para
cada imagen se calcul6 teniendo en cuenta la proximidad de uno y dos pixeles

vecinos, a dos direcciones, 0° y 90° respectivamente.
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Cada una de las caracteristicas se calcularon en los espacios de colores RGB, Lab,
YCrCb, HSV, XYZ, Luv y en escala de grises, para cada uno de los canales (cabe
resaltar que entre el espacio Lab y el espacio Luv se calcularon las caracteristicas
para un solo canal L). Una vez aplicadas las caracteristicas, se concatenaron todas
las observaciones junto con sus caracteristicas calculadas en una matriz del tamafio
de Numero de observaciones Numero de caracteristicas+1 (la ultima columna
representa el vector de las clases etiquetadas). Por dultimo, la matriz de
caracteristicas se dividié en 70 % para datos de entrenamiento y en 30 % para datos
de validacion, como se describe en la literatura (Xie y cols., 2015) (Xie y He, 2016).

La siguiente figura muestra el resumen de esta fase metodoldgica.

R e -

Mediana
—"- Desviacion estandar
Entropia
=y
HSV
Imagenes ground truth Cambio de i
r - ol Extraccion de
del tamafiio de la »|los espacios > YCrCb ™| caracteristicas
mancha mas pequefia de color
A
—" Homogeneidad
Uniformidad
_, Contraste
Disimilitud
Energia
|, | Escalade Correlacion
grises

Figura 37. Diagrama de extraccion de caracteristicas. Fuente: Elaboracién propia.
5.7.2.1. SELECCION DE CARACTERISTICAS PRINCIPALES

Para seleccionar las caracteristicas principales, se utilizaron los siguientes
selectores de caracteristicas que recomiendan diferentes estudios previamente
documentados (Kuhn y Johnson, 2013) (Bojar y cols., 2016) (Xie y He, 2016):
selector de caracteristicas por baja varianza (Variance threshold), seleccion de
funciones basadas en la norma L1 y selector de caracteristicas basado en arboles

extras de decisién (Extra trees classifier). Variando los parametros de entrada de
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cada uno de los selectores de caracteristicas (por ejemplo, el umbral de la baja
varianza, el numero de caracteristicas estimadas, el error permitido, etcétera), se
calculé el performance (prediccion) de las caracteristicas y el costo computacional

(tiempo de coOmputo) de las mismas y se grafican los resultados obtenidos.

Por altimo, mediante la relacion beneficio/costo (prediccion vs costo computacional),
se determinaron cudles caracteristicas son las adecuadas para diferenciar las
clases de manchas necroéticas y zonas asintométicas en imagenes de hojas de
tomate sanas y enfermas por tizon temprano. La figura 38 presenta la metodologia

anteriormente descrita de forma visual.

Matriz de
caracteristicas

v v '
Selector Seleccion de Selector basado
por baja funciones en arboles de
varianza basadas en L1 decision

\J Y ]
Relacién Relacion Relacién

prediccion vs prediccion vs prediccion vs
tiempo de cémputo tiempo de computo tiempo de cémputo

I |

Y
Seleccion de
caracteristicas
principales

Figura 38. Diagrama de seleccién de caracteristicas principales. Fuente:

Elaboracion propia.
5.7.2.2. ANALISIS LINEAL DE LAS CARACTERISTICAS PRINCIPALES

Para evaluar si las caracteristicas principales extraidas eran linealmente
dependientes, se aplico el coeficiente de Pearson a cada una de ellas. De tal
manera que se extrajo la matriz de linealidad entre caracteristicas, comparando los
coeficientes entre todas, y se determinaron varios umbrales, segun la literatura, para

eliminar aquellas caracteristicas que hayan presentado dependencia lineal. Por
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altimo, se evalu6 el rendimiento de las caracteristicas extraidas. El siguiente

diagrama describe lo anteriormente dicho.

Caracteristicas Calculo del Matriz de Evaluacion de las
principales coeficiente | linealidad entre || caracteristicas
de pearson caracteristicas extraidas

Figura 39. Diagrama de andlisis de linealidad entre caracteristicas. Fuente:
Elaboracion propia.

5.8. CLASIFICACION BINARIA DE LAS CARACTERISTICAS

En este apartado se presenta el desarrollo metodoldgico de clasificacion de las

caracteristicas principales.

El método de clasificacion fue binario, debido a que se desarrollé6 un algoritmo de
segmentacion por agrupamiento de superpixeles (proceso que se describe en el
siguiente apartado), y se atribuia a cada superpixel las clases binarias enferma

(manchas necroticas) o sana (zonas no necroticas).

Se escogieron un grupo de clasificadores reportados en la literatura (Molina, Gil,
Bojaca, Gomez, y Franco, 2015) (Es-saady, ElI Massi, El yassa, Mammass, y
Benazoun, 2016) (El Massi, Es-saady, El yassa, Mammass, y Benazoun, 2017)
(P. Patil, Yaligar, y S M, 2017) de diferentes estudios que detectaban enfermedades
en hojas de plantas de tomate, y se entrenaron las caracteristicas principales

extraidas con dichos clasificadores.

Al finalizar, se calcul6 la matriz de confusién de cada uno de los clasificadores,
extrayéndose tanto el valor de especificidad, sensibilidad, exactitud y precision,

como el tiempo de ejecucion del algoritmo.

Al igual que la seleccion de caracteristicas principales, el clasificador se definié
comparando la precision junto con el tiempo de ejecucion del algoritmo. El siguiente

diagrama representa el desarrollo metodoldgico del presente apartado.
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Figura 40. Diagrama de seleccion del clasificador. Fuente: Elaboracion propia.

5.8.1. SELECCION Y EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS DEL SIGNO
DE LA ENFERMEDAD

Se utilizara la base de datos de la Universidad Central y el Centro de Biosistemas
(J. F. Molina y cols., 2014), que consta de imagenes digitales de hojas de tomates
que presentan el signo de tizén temprano, para seleccionar y extraer las
caracteristicas que puedan describir el signo de la enfermedad. Adicionalmente se
extraeran dichas caracteristicas a aquellas imagenes de la base de datos del

presente trabajo de grado que posean el signo.

5.9. SEGMENTACION DE MANCHAS NECROTICAS Y REGIONES
ASINTOMATICAS

Este apartado describe el método de segmentacion de las hojas para determinar el
porcentaje de severidad de tizon temprano en muestras que presenten manchas

necroticas sobre su superficie foliar.

En primera instancia se tomaron las imagenes de la base de datos que no
pertenecen al ground truth y se calcularon la ROI para cada una de ellas, una vez
segmentadas las imagenes. Luego, se aplicé el método de divisién por superpixeles
SLIC con el tamafio de la mancha mas pequefia, dependiendo de la distancia focal
de la imagen adquirida. La figura 41 evidencia la division de la hoja de tomate por

superpixeles.
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Figura 41. Superpixeles de las imagenes de la base de datos. Fuente: Elaboracion

propia.

A estos superpixeles se le aplicaron las caracteristicas principales y, con el
clasificador seleccionado, se determiné a qué clase pertenecia. Luego, cada
superpixel clasificado se le atribuyd la etiqueta correspondiente a sano o enfermo,
dependiendo de la clase a la que pertenezca, y se agruparon cada superpixel de
forma que diferencie la clase sana o enferma visualmente (en la imagen digital de
la hoja de la base de datos). Por ultimo, se dividio el area total de la clase enferma
de la hoja (el conjunto de superpixeles que contienen las manchas necroticas) con
el area total de la hoja (suma de superpixeles con manchas necréticas y zonas
asintomaticas de la hoja) para calcular el porcentaje de severidad que poseia la
muestra. La siguiente ecuacion representa el calculo del porcentaje de severidad

anteriormente mencionado.

Pi DI QQ&e z o 1 TI(6)

En el siguiente diagrama se evidencia el desarrollo metodolégico de la

segmentacion de tizon temprano en foliolos de tomate.
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Figura 42. Segmentacion por agrupamiento y célculo del porcentaje de severidad.

Fuente: Elaboracion propia.
5.10. SELECCION DE LA ESCALA Y CALCULO DEL GRADO DE SEVERIDAD

Se presentan en la literatura varias escalas de severidad de tizon temprano, que
afectan a plantas de tomate, mediante el area de afeccidn sobre la superficie foliar
de las hojas (Pandiarana y cols., 2015) (Saleem y cols., 2016) (Kumar, 2017)
(Rahmatzai y cols., 2017). Debido al nimero de escalas de severidad planteadas
en la literatura, se escogid la que se ajustaba de mejor forma a los sintomas

presentes en los foliolos de tomate. Esta escala corresponde al estudio titulado
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Development of tomato hybrids with multiple disease tolerance (Saleem y cols.,
2016) y se describe en el apartado de resultados denominado calculo del porcentaje

y grado de severidad.

Luego de haber escogido la escala de severidad utilizada, se plante6 dicha escala
al algoritmo desarrollado previamente, donde se utilizé un arbol de decisidén para
determinar cual es el grado de severidad de las muestras analizadas. Al finalizar,

se registraron los resultados.

5.11. EVALUACION DEL DESEMPENO DEL SEGMENTADOR Y VALIDACION
DEL CALCULO DE GRADO DE SEVERIDAD

Las imagenes digitales adquiridas de los foliolos que presentan los sintomas de
tizon temprano fueron dirigidas a asesores del Centro de Biosistemas
(microbidlogos e ingenieros agronomos), entre sus labores, se dedican a calcular el
grado de severidad de las muestras enfermas. A estos expertos se les indicé que
determinaran, mediante el criterio de estimacion de severidad, el porcentaje y grado
de severidad de cada una de las imagenes con hojas enfermas de la base de datos.
Adicionalmente, los expertos utilizaron un software llamado Leaf Doctor
(Pethybridge y Nelson, 2015) (Sibiya y Sumbwanyambe, 2019), como informacién
gold standard (imagenes de referencia), para validar los resultados del algoritmo
desarrollado y evaluar el desempefio del algoritmo y el calculo de severidad de los

expertos con respecto a la aplicacion del software.

Por altimo, se calcularon las tendencias lineales, los coeficientes de determinacion
y los errores del algoritmo y el calculo de severidad de los expertos, con respecto al
software Leaf Doctor, para clasificar los diferentes grados de severidad de las hojas
con el gold standard obtenido. El siguiente esquema representa la metodologia

descrita en este apartado.
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Figura 43. Validacion del algoritmo desarrollado. Fuente: Elaboracion propia.

5.12. CALCULO DE ESPECIFICIDAD DEL ALGORITMO DESARROLLADO

Para el célculo de la especificidad del algoritmo desarrollado, se utilizaron las
métricas de disimilitud, homogeneidad y entropia (Xie y cols.,2015) (Xie y He, 2016)
(Vetaly R.S., 2017). Inicialmente, a cada una de las imagenes se le aplicé el método
de superpixeles para diferenciar los sintomas presentes de la enfermedad v,
posteriormente, se le determind la matriz de concurrencia de niveles de grises a
cada subgrupo de superpixeles. Luego, a cada matriz se le calcularon las métricas
descritas en el espacio de color RGB, en los canales R y G, para imagenes que
padecian sintomas de tizon temprano e imagenes que presentaban otras
enfermedades en foliolos de tomate. Por ultimo, se determiné la matriz de confusion
de las clases diferenciadas entre tizon temprano y otras enfermedades, y se calculd
la especificidad del algoritmo a partir de dicha matriz.

La especificidad se calculd a partir de un namero total de 50 imagenes, 25
correspondientes a foliolos de tomate con tizon temprano de la base de datos
adquirida, y 25 correspondientes a diferentes enfermedades del tomate (por
ejemplo, peca bacteriana, tizon tardio, virus del mosaico, etc.) de diferentes bases

de datos disponibles en linea y con acceso directo (Plant village dataset, 2016).
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Finalmente, se presenta la especificidad dada por el algoritmo desarrollado,

comparando y analizando los resultados obtenidos. A continuacion, se presenta un

esquema resumiendo el presente apartado metodoldgico.

Imagenes que
presentan el signo
de tizén temprano

Imagenes de tomate

con diferentes
enfermedades

Y

Superpixeles por
el método de SLIC

\
Matriz de
concurrencia de
niveles de grises

Y
Disimilitud,
homogeneidad
y entropia

\J

Matriz de
confusion

Y

‘ Especificidad ’

Figura 44. Especificidad del algoritmo desarrollado. Fuente: Elaboracion propia.

5.13. PRESENTACION DEL PRODUCTO FINALIZADO

Se presentara el producto finalizado, con las entradas y salidas del producto.
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6. RESULTADOS Y DISCUSION

6.1. INOCULACION DE Alternaria sp. EN FOLIOLOS DE TOMATE

A continuacién, se describen los apartados de la concentracion de los indculos, y

los procesos de seleccidon de las muestras vegetales.
6.1.1. CONCENTRACION DEL INOCULO
Los recuentos de la concentracion de esporas se realizaron tomando como muestra

una gota de 10 ¢l d45keobsarvatacwdmarade®eubduaenf i gur

el microscopio éptico.

Figura 45. Recuento de los microorganismos en camara de Neubauer. Fuente:

Elaboracion propia.

En el primer conteo realizado sobre la camara de Neubauer, la cantidad de esporas
sumadas dentro de los 25 cuadrantes fueron de 20 unidades; mientras que, durante
el segundo conteo, la cantidad de esporas sumadas dentro de los 25 cuadrantes
fueron de 26 unidades. Sumando y promediando la cantidad de esporas presentes

durante los dos conteos anteriores fueron, finalmente, de 23 unidades.
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Reemplazando en la ecuacion 1 la sumatoria de los conidios, los volimenes
presentados en el apartado metodologico llamado recuento de concentracion de

esporas en el inéculo y las dimensiones de la camara de Neubauer, se obtiene lo

siguiente:
e il . ..cOpTWE EQQQE wE & QQQE |
0 & wWNQEEH | B o COW
pd a paa TiPG & v

En la ecuacién 1, el 10° significan que no se realizaron diluciones, sino que las
muestras se tomaron directamente del in6culo; mientras que la division entre 25
corresponde a los 25 cuadrantes del que se compone la camara de Neubauer
(Cardona Maya y cols., 2008). Ahora bien, la concentracion de los conidios se
presenta en la unidad de volumen correspondiente al mililitro, por lo que es
necesario realizar la conversion de unidades. El resultado de la concentracion se

presenta en la siguiente ecuacion.

6 EOQE 08 O QR

Segun la literatura presente (Cardona Maya y cols., 2008), y en asesoria con los
expertos del Centro de Biosistemas, se habia determinado que una concentracion
minima de esporas para formar el inéculo debia ser de 1 10° conidios por mililitro,
por lo que la concentracibn determinada sobre la camara de Neubauer fue

aproximada a la anterior para preparar la solucion.
6.2. SELECCION DE MATERIAL VEGETAL INFECTADO

En la figura 46, por ejemplo, se puede observar la aparicién de sintomas de tizén
temprano en algunas de las observaciones in vitro; mientras que la figura 46 F no

presenta sintomas puesto que ésta corresponde a las muestras control.
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Figura 46. Muestras. A) In vitro de variedades de tomate. B) In vitro de tomate

chonto. C) In vitro de tomate cherry uvalina. D) In vitro de tomate larga vida. E) In

vitro de tomate cherry amarillo. F) Muestras control. Fuente: Elaboracién propia.

De la misma manera, en la figura 47 se puede evidenciar el avance de la
enfermedad en el periodo de evaluacion transcurrido de las macetas de tomate en
el ambiente semicontrolado. Se presentan las variedades de tomate, el crecimiento
de éstas y la aparicién de la sintomatologia de tizén temprano en algunas de las

hojas.
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Figura 47. Muestras in vivo. A) Primera semana de inéculo. B) Segunda semana
de in6culo. C) Tercera semana de indculo. D) Cuarta semana de inéculo. E)
Quinta semana de inoculo y dias posteriores. Fuente: Elaboracion propia.

La aparicién de las lesiones necréticas y cloriticas en las hojas de tomate se
presentaron, al quinto dia después de inoculacién, Gnicamente en la variedad de
tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara (figura 46 A y B), tanto para la inoculacion
in vivo como para la inoculacion in vitro. Durante el periodo transcurrido del
monitoreo de las muestras, las variedades de tomate cherry uvalina, cherry amarillo
y larga vida (figura 46 C, D y E) no presentaron indicios de presencia alguna de la
sintomatologia de tizon temprano sobre las hojas o los folios de la planta. Algunos
cultivares de estas variedades de tomate son comercializadas con algunas
alteraciones genéticas que les permiten adquirir resistencia a la infeccion de
Alternaria sobre sus estructuras biolégicas o son especies que les aplicaron
productos quimicos o biolégicos como control y defensa ante algunas
enfermedades.
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Luego, dado el ciclo de infeccion de A. solani en plantas de tomate (P. y cols., 2013)
(Spruce, 2019), la aparicion de los primeros sintomas de tizon temprano en hojas o
folios de la planta y los resultados experimentales obtenidos en el monitoreo de los
inoculos in vivo e in vitro (figuras 46 y 47), se decidié trabajar Gnicamente con una
de las variedades de tomate presentes en las figuras 46 y 47 del Centro de
Biosistemas, correspondiente a la variedad Chonto Quindio tipo Santa Clara, para
usarse como muestras en la obtencion de la base de datos, puesto que estos
cultivares fueron los Unicos que presenciaban alta susceptibilidad a la enfermedad.
Finalmente, también se utilizaron muestras sanas y enfermas de tomate Chonto
Clarisse recolectadas en las fincas Nobillero y Varela Guavio Bajo para la

construccion de la base de datos.
6.2.1. IDENTIFICACION DE LOS SIGNOS Y SINTOMAS DE LA ENFERMEDAD

Basado en el apartado metodolégico denominado identificaciéon de los signos y
sintomas de la enfermedad, primero se realizé una revision bibliografica donde se
encontré que los sintomas causados por tizén temprano en foliolos de tomate son
manchas necréticas de 1 a 2 mm de didmetro a partir de los 45 dias después de la
infeccion (Torres y Ames, 1995). A medida que se desarrolla la enfermedad, las
manchas rodeadas de un halo cloritico se muestran como lesiones necroticas con
anillos concéntricos de color marrén claro en toda el area foliar afectada (Torres y
Ames, 1995) (J. F. Molina y cols., 2014). El tamafio y la forma de estas manchas
varian en funcion de la severidad de la enfermedad, hasta producir defoliacion y
muerte temprana de la planta (Torres y Ames, 1995). Esto permitio identificar los
sintomas caracteristicos que se podran observar en los foliolos seleccionados; sin
embargo, los sintomas pueden presentar algunos cambios dependiendo de la

variedad de tomate que se ve afectada.
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A. B.

Figura 48. Signos y sintomas de la enfermedad tizon temprano en foliolos de
tomate de la variedad Chonto. A) Base de datos adquirida. B) Base de datos de la

Universidad Central y el Centro de Biosistemas.

Por esta razén, se analizaron las bases de datos mencionadas en el apartado
metodoldgico 5.2.3. denominado identificacién de los signos y sintomas de la
enfermedad, correspondientes a foliolos de tomate de la variedad Chonto tomadas
bajo un ambiente controlado y un ambiente no controlado. Con ayuda de los
expertos del Centro de Biosistemas se pudo apreciar que las hojas presentaban en
primera instancia la aparicion de lesiones necréticas definidas de aspecto rugoso y
color marrén claro, las cuales aumentaban su tamafio con el transcurrir del tiempo,
generando un oscurecimiento hacia el tono café oscuro. Para algunas de las
muestras de tomate aparecieron halos cloriticos que rodeaban las manchas
necroticas, sin embargo, no se apreciaban para todas las muestras ni para todas
las manchas necroticas presentes en las hojas (figura 48 A). Cuando la enfermedad
se encontraba en un estado de severidad mayor a los iniciales, se presenciaban
para algunas de las muestras de tomate anillos concéntricos sobre las manchas

necroticas (figura 48 B).

Por altimo, teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente, se presenta la siguiente
tabla con los diferentes signos y sintomas de la enfermedad tizén temprano en
tomate Chonto para facilitar la deteccibn de las zonas enfermas durante la

construccion del algoritmo.
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Tabla 4. Signos y sintomas del tizén temprano.

Signos y sintomas

Manchas necroticas de apariencias rugosas y color marron

Halo cloritico sobre las manchas necréticas (algunas muestras)

Anillos concéntricos sobre las manchas necroticas (algunas muestras)

6.3.

AMBIENTE CONTROLADO

A continuacion, se presentan los resultados del apartado del ambiente controlado,

que comprende la seleccion del fondo, la camara, la luminosidad y el montaje

general del ambiente.

6.3.1. FONDO DEL AMBIENTE CONTROLADO

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de los colores cuyos valores

de las métricas (ecuaciones 2 y 3) fueron los maximos obtenidos, descritos en el

apartado metodoldgico y dentro de los valores normalizados, para cada una de las

4 imagenes de las muestras de foliolos de tomate, desde la tabla 5 hasta la 8.

Tabla 5. Métricas aplicadas a diferentes fondos con hoja sana.

HOJA SANA
RGB 000 00153 | 00255 |0153255|0 255 255|153 255 255|255 255 255
DS 0.222 0.275 0.391 0.407 0.520 0.568 0.683
IQR 0.250 0.318 0.452 0.471 0.605 0.664 0.797

Tabla 6. Métricas aplicadas a diferentes fondos con hoja que presenta clorosis.

HOJA CON CLOROSIS
RGB 000 00102 | 00153 | 00204 | 00255 | 0255255 |255 255 255
DS 0.352 0.363 0.429 0.495 0.562 0.614 0.663
IQR 0.352 0.363 0.430 0.496 0.563 0.607 0.649
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Tabla 7. Métricas aplicadas a diferentes fondos con hoja que presenta necrosis.

HOJA CON NECROSIS
RGB 000 00153 | 00255 |0153255|0 255 255|204 255 255|255 255 255
DS 0.298 0.372 0.499 0.508 0.630 0.651 0.711
IQR 0.305 0.386 0.520 0.526 0.660 0.673 0.739

Tabla 8. Métricas aplicadas a diferentes fondos con hoja que presenta clorosis y

Necrosis.
HOJA CON CLOROSIS Y NECROSIS
RGB 000 00153 | 00255 |0204 2550 255 255|153 255 255|255 255 255
DS 0.268 0.350 0.482 0.542 0.607 0.629 0.756
IQR 0.215 0.301 0.435 0.509 0.576 0.619 0.752

Al observar los resultados de las tablas anteriores, se evidencia que los valores de

desviacidn estandar y rango intercuartil en los diferentes fondos, para cada una de
las hojas, es siempre mayor en los valores 255,255,255 del espacio de color RGB,

por lo que el color del fondo definido, y utilizado para la adquisicién de las imagenes
digitales de la base de datos, fue el blanco.

Finalmente, la representacion visual de la variacion de los colores del fondo, para

una muestra particular, se evidencia en la siguiente figura.
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Figura 49. Variacion de los colores del fondo para un solo foliolo.
6.3.2. CAMARA FOTOGRAFICA

Se evidencia en la siguiente tabla la tasa de cambio minima que se presenta entre
los diferentes estadios de la enfermedad, para una misma muestra infectada

durante un periodo aproximado de 4 semanas.

Tabla 9. Minimo cambio en el tamafio de los signos y sintomas de la enfermedad

a diferentes grados de severidad.

Escala Tasa de cambio minimo entre escala
EscalaOal 1,29 cm de crecimiento
Escalala?2 1,25 cm de crecimiento
Escala2a3 1,12 cm de crecimiento
Escala3 a4 0,76 cm de crecimiento
Escala4 a5 0,21 cm de crecimiento
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Ahora bien, debido a que la minima variacion de la presencia de los signos y
sintomas de la enfermedad fue de 0,21 cm entre la escala 4 y 5, se relacioné dicho
valor con la sensibilidad (tamafio del pixel) de cada una de las camaras
seleccionadas. Por lo que cada una de las camaras digitales podian registrar dicho
cambio minimo ya que el tamafio del pixel, para cada sensor, era menor al cambio
minimo de la enfermedad presentado en la anterior tabla; es decir, la sensibilidad
de las cAmaras era suficiente para registrar los cambios minimos de los signos y

sintomas de la enfermedad en los diferentes grados de severidad.

Finalmente, la cAmara digital seleccionada para la adquisicién de imagenes fue la
Nikon Coolpix p520, debido a que cumplia con los parametros descritos
anteriormente, y ademas la resolucion de la imagen es buena en relacion con su
costo. Esta camara semiprofesional toma fotografias con una resoluciéon espacial
de 17,9 megapixeles (4896 3672) y posee un lente de cristal NIKKOR con zoom
optico de 42x. La longitud focal de la camara es de 4,3 a 180 mm con un angulo de
vision equivalente al del objetivo de 24 a 1000 mm en formato de 35 mm (Kaas y
Buhrman, 1980).

La camara posee una microSD externa de 23,7 GB de memoria y, con ella, un
tripode de la marca Phoenix® con una base inclinable a 90° para tomar fotos en
direccion perpendicular a una superficie cualquiera. En la tabla 10 se observan los

pardmetros de la camara fotografica utilizada.

Tabla 10. Caracteristicas de la camara fotogréfica utilizada.

Referencia de la cAmara Nikon Coolpix p520
Dimensiones 8,5x11,9x10,6 cm
Resolucion 17,9 Mp (4896x3672)
Objetivo NIKKOR, zoom Optico de 42x
Longitud focal 4,3 a 180 mm

Sensor 1/2,3 in. Tipo CMOS
Tamaiio del pixel 1,26 um

Memoria externa 23,7 GB

91



6.3.3. DISTANCIA FOCAL DE LA CAMARA EN FUNCION DEL AREA DE
INTERES DE LAS HOJAS

Para determinar las &reas de mayor y menor tamafio de los foliolos de tomate
usados para la adquisicion de la base de datos, de forma experimental, se
multiplicaron sus respectivos diametros mayores y menores; asi, se obtuvo que la
muestra mas grande poseia un diametro mayor de 22,8 cm y un diametro menor de
11,9 cm, que correspondia a un area foliar de 271,32 cm?; y la muestra mas
pequefia poseia un diametro mayor de 2 cm y un diametro menor de 1 cm, que
correspondia a un area foliar de 2 cm?. Asi, mediante la aplicacion de la ecuacion 4
y teniendo en cuenta los parametros de la camara y el sensor descritos en el
apartado metodoldgico titulado definicion de la distancia focal para la adquisicion de
las imagenes, se determinaron los angulos de visién presentados en la siguiente

tabla:

Tabla 11. Distancias focales y angulos de vision.

_ _ Angulo de vision Angulo de vision vertical
Distancia focal (mm) )

hori zot al ( )
35 54,43 37,85
50 39,60 26,99
85 23,91 16,07
105 19,46 13,03
135 15,19 10,15
200 10,28 6,87
300 6,87 4,58
400 5,15 3,44

Luego, teniendo en cuenta los angulos de visién, la altura definida del ambiente

controlado de 22 cm y la aplicacion de la ecuacion 5, se presenta en la tabla 12 la
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relacion entre los angulos de vision y las distancias focales de la camara digital en

funcién del area de interés de las hojas.

Tabla 12. Distancias focales, angulos de vision y area de interés.

Distancia focal

Angulo de vision

Angulo de vision

Area de interés

(mm) hori zot vert ipg al de la imagen
(cm?)
35 54,43 37,85 341,36
50 39,60 26,99 167,27
85 23,91 16,07 57,86
105 19,46 13,03 37,91
135 15,19 10,15 22,92
200 10,28 6,87 10,45
300 6,87 4,58 4,65
400 5,15 3,44 2,61

Finalmente, teniendo en cuenta un area del foliolo de tomate entre 2 y 271 cm?, se

utilizé una distancia focal especifica para adquirir el area requerida de la muestra

de tomate. En el siguiente gréfico se muestra las distancias focales recomendadas

desde las dimensiones minimas y maximas de un foliolo de tomate halladas

experimentalmente.

93



400
341,36

w
g o U
o O O

16Y,27

a1
o

Area de interés (cm2)
= = N N w
o o
o o

86

3%
3b 92
50 92 10,45 4,65 261
0 —— —o
0 100 200 300 400 500

Distancia focal (mm)

Figura 50. Distancia focal vs Area de interés. Fuente: Elaboracion propia.
6.3.4. LUMINOSIDAD DEL AMBIENTE CONTROLADO

La luminosidad promedio, para el afio 2019, fue de 9981 Im/m?, sin embargo, el
ambiente controlado al poseer una dimension de 24x23 cm de ancho y de largo, se
ajusto el valor de luminosidad a las dimensiones del ambiente, mediante la siguiente
ecuacion.

G6aQEéi BRDAY adi 0E ad6aQE &€ —=QAQO Q)

Reemplazando los valores de luminosidad anual, el ancho y el largo del ambiente

controlado en la ecuacion 7, se obtiene el siguiente resultado.

o o
a0 &Q¢ €i MMOm Q rig ax ooootj:&& VLI W &

Finalmente, el ambiente controlado posee unas tiras LED PCS con una iluminacion

de 550 Im, siendo aproximado al valor de luminosidad calculado anteriormente.
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6.3.5. MONTAJE DEL AMBIENTE CONTROLADO

El ambiente controlado corresponde a una camara de estudio fotografico de la
marca Dolphin® cuya referencia es SLOW DOLPHIN Photo Light Box. Esta camara
posee unas dimensiones de 24 23 22 cm, cuya area de adquisicion de la imagen
es de 552 cm?, y a su vez dicha area es mayor que la correspondiente al foliolo con
mayor area de superficie (271,32 cm?), por lo que se ajusta a las mediciones de las
muestras biolégicas. En este ambiente controlado se incluyen 2 tiras de LED PCS,

cada tira compuesta por 20 unidades, con una iluminacion total de 550 Im.

En la figura 51 se evidencia el montaje del ambiente controlado, incluyendo la
camara fotogréfica seleccionada y una imagen digital adquirida para la base de
datos.

Figura 51. Ambiente controlado para la adquisicién de imagenes digitales. Fuente:

Elaboracion propia.

Cada una de las muestras recogidas de las plantas de tomate se colocaron lo mas
centradas posibles dentro del ambiente controlado, se tomaron las fotografias con
la camara Nikon Coolpix p520 ajustada a la distancia focal correspondiente y se
guardaron en el computador. La siguiente figura muestra algunas de las imagenes

digitales obtenidas para la base de datos.
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B.
C. D.
Figura 52. Imagenes digitales adquiridas para la base de datos A) muestra con

clorosis B) muestra sana C) muestra con sintomas de la enfermedad D) muestras

con sintomas iniciales de la enfermedad. Fuente: Elaboracién propia.
6.4. BASE DE DATOS

La base de datos actualmente consta de un total de 252 imagenes digitales
conjuntas entre hojas sanas y enfermas (tabla 13). De las 252 imagenes se incluyen
23 imagenes ground truth de hojas de tomate. Estas 23 imagenes se dividen en 7
hojas sanas, 8 hojas enfermas con zonas necréticas sefaladas por Paola Escallon
y 8 hojas con las manchas segmentadas. Por otra parte, la base de datos posee
480 imagenes digitales obtenidas del ground truth, distribuidas en 240 manchas
necroticas de tizén temprano y 240 imagenes de zonas asintomaticas (no
necroticas) de hojas de tomate. De estas 480 imagenes de zonas ground truth se
obtuvieron 11422 imagenes (tabla 14) de hojas cuyo tamafio aproximado es de 7,03
mm? (estas imagenes se describen en el apartado de resultados llamado ground
truth).

Las 252 imagenes digitales de hojas sanas y enfermas poseen una resolucion
espacial de 4896 3672 pixeles y se encuentran en el espacio de color RGB. Cada
una de las hojas esta identificada con los datos de marcacion que le corresponde
(explicados en el apartado de resultados llamado datos de marcacion). 102

imagenes corresponden a hojas enfermas por tizon temprano tomadas en 3
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periodos diferentes, donde 45 imagenes son de tomate Chonto Clarisse y 57
imagenes son de tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara; y por ultimo, 135
imagenes corresponden a hojas sanas tomadas en 5 periodos diferentes, donde 29
imagenes de las variedades de tomate no fueron contempladas por la seleccién del
material vegetal utilizado para el algoritmo (apartado monitoreo y seleccion material
vegetal de los resultados); y, por ultimo, 55 corresponden a tomate Chonto Clarisse

y 51 son de tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara.

En las tablas 13 y 14 se observan la cantidad de imagenes digitales que posee la

base de datos que se han descrito anteriormente.

Tabla 13. Distribucion de las imagenes sanas y enfermas adquiridas para la

construccion de la base de datos.

Hojas sanas
Chonto Clarisse 55
Chonto Quindio tipo Santa Clara 51
Cherry Amarillo 6
Cherry Uvalina 12
Larga vida 11
Enfermas
Chonto Clarisse 45
Chonto Quindio tipo Santa Clara 57

Ground truth
Hojas enfermas - Expertos

Hojas con manchas seleccionadas 8
Manchas segmentadas del fondo 8

Hojas sanas
Hojas sanas 7
TOTAL | 252

Tabla 14. Distribucion de imagenes adquiridas del ground truth para la extraccion

de caracteristicas.

A partir del ground truth
Manchas enfermas 240
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Zonas asintomaticas 240
TOTAL 480

Manchas a tamarfio escalado por area de 7,03 mm? 5711
Zonas asintomaticas a tamafio escalado por area de 7,03 mm? 5711
TOTAL 11422

La base de datos consta junto con los datos de marcacion de las imagenes. El
namero de imagenes de la base de datos fue mayor al minimo de imagenes (100
imagenes digitales) requeridas para la construccion de un dataset (Yao, Hua, Shen,
Zhang, y Tang, 2016).

6.5. PREPROCESAMIENTO i SEGMENTACION DE LA HOJA CON EL FONDO

Anterior a la etapa de extraccidén de caracteristicas, se deben segmentar las hojas
del fondo de la imagen. En primera instancia, gran parte de los estudios realizados
donde se analizan imagenes de hojas en plantas recomiendan segmentar los
objetos de interés del fondo de la imagen sobre los espacios de colores Lab y HSV
(Xie y cols., 2015) (Xie y He, 2016), sin embargo, los canales bajo los cuales se
segmentan las hojas para cada espacio de color, en ambiente controlado, son los
gue corresponden a las componentes de luminosidad, tonalidad y saturacién (Patil
y cols., 2011) (Xie y cols., 2015). La figura 53 evidencia dos de las imagenes de la

base de datos para segmentarlas del background.

Figura 53. Imagenes de hojas de tomate Chonto Quindio tipo Santa Clara y
Chonto Clarisse de la base de datos. Fuente: Elaboracion propia.

La segmentacion no tuvo lugar en los canales correspondientes a la tonalidad y a la

cromaticidad de los espacios de color. El canal Hue (H) del espacio HSV, al evaluar
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las tonalidades y diferir entre las gamas de colores oscuras o claras (Xie y He, 2016),
segmenta de manera correcta las hojas sanas del fondo de la imagen; sin embargo,
al introducir nuevos datos con otras gamas de colores diferentes al verde (como es
el caso de las manchas necroticas en colores cafés y marrones), diferenciaria las
zonas sanas de las zonas enfermas de la imagen. Es por esto por lo que no se
utiliza el canal H como segmentador de la hoja con respecto al resto de la imagen.
Por otra parte, el canal a del espacio Lab, al evaluar cromaticidad de los colores
totalmente rojos a los colores totalmente verdes (Patil y cols., 2011), diferencia las
manchas necroticas y las zonas asintomaticas de las hojas de tomate, por lo que
tampoco se utiliza como segmentador de la hoja. La cromaticidad en el canal b del
Lab también fue descartado porque opera en las tonalidades préximas al color azul
(Xie y He, 2016), en cuyo caso el color no se evidencia sobre las imagenes de la
base de datos. Por ultimo, el canal value (V) del espacio HSV no fue utilizado
porque, al ser algunas muestras de tomates mas oscuras que otras, también se
segmentaban zonas verdes de las hojas por la baja cantidad de brillo expuesta

sobre la imagen.

Aunque el canal L del espacio de color Lab, al significar luminosidad sobre la
imagen, varia dependiendo de si la intensidad luminica es alta o baja, no funciona
en casos donde las imagenes se adquieren en ambientes semicontrolados o no
controlados. Sin embargo, puesto que las imagenes de la base de datos se tomaron
a una intensidad luminica constante (550 limenes por dos tiras de LED PCS), este
canal fue uno de los canales usados para la segmentacion de la hoja con el fondo
de la imagen (figura 54 Ay figura 55 A).Y por ultimo, la saturacion (S), al significar
el brillo en las gamas de colores del negro al blanco en el espacio HSV, también fue
utilizado para evaluar la segmentacion de las hojas sobre el fondo de la imagen
(figura 54 B y figura 55 B). En las siguientes figuras se observan los resultados en

los canalesLyS.
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Figura 54. Segmentacion de fondo. A) Segmentacion de la hoja en el canal L. B)

Segmentacion de la hoja en el canal S. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 55. Segmentacion con otra muestra. A) Segmentacion de la hoja en el

canal L. B) Segmentacion de la hoja en el canal S. Fuente: Elaboracion propia.
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El proceso de segmentacion se llevé a cabo por el método de Otsu y, como se
observan en las dos figuras anteriores, los dos grupos de datos correspondientes a
hoja y background son mas diferenciables en los histogramas del canal L del
espacio Lab que en el canal S del espacio HSV, por lo que la segmentacion fue
adecuada en L, y en S se segmentaban zonas que corresponden a hoja de tomate.
Por ende, se utilizé el espacio de color Lab y el método de Otsu para segmentar las

hojas de tomate de la base de datos del resto de la imagen.
6.6. AREA DE LA MANCHA NECROTICA MAS PEQUENA

Esta mancha fue adquirida de una imagen cuya hoja representaba un area foliar de
224,54 cm?, es decir, que la imagen fue adquirida a una distancia focal de 35 mm
que cubre un area de interés de 341,36 cm? (segln la tabla 10). Luego, debido a
gue |l a resoluci-n espaci al de | as i m8genes
en total), se hall6 la siguiente relacion para determinar el tamafio de la mancha més

pequeiia en unidades de cm? o mm?2.
ox meQw Qs ——  mnx wm —— xmdd (8

Es decir que el area de la mancha necrética mas pequefia hallada de forma
experimental, para una distancia focal de 35 mm, fue de 7,03 mm?. Sin embargo,
dependiendo de la distancia focal, el &rea de interés es diferente, por lo que el
tamafio de la mancha mas pequefia, en términos de pixeles, lo es igualmente. A
continuacion, se presenta la ecuacion para calcular el area de la mancha mas
pequefia segun el area de interés de la imagen (area que depende de la distancia

focal).
0 ¢ &@on QA i x it ———  (9)

Donde A es el area de interés (en funcion de la distancia focal de la camara).
Después de hallar el area de la mancha pequefia, se calculan la cantidad de

superpixeles para el proceso de segmentacion segun la siguiente ecuacion.
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Finalmente, en la siguiente tabla se observa el tamafio de las manchas més
pequefias y la cantidad de superpixeles por imagen (proceso que se describira
posteriormente, en el apartado de segmentacion), en funcién de la variacion de la

distancia focal y las areas de interés maximas y minimas de los foliolos de tomate.

Tabla 15. Area de manchas pequefias y nimeros de superpixeles en funcion de la

distancia focal.

Distancia focal Area de interés | Area mancha Numero
de la imagen mas pequefia | aproximado de
(mm) (cm?) en pixeles superpixeles
35 341,36 3.703 4.856
50 167,27 7.556 2.379
85 57,86 21.843 823
105 37,91 33.338 539
135 22,92 55.152 326
200 10,45 120.944 149
300 4,65 271.798 66
400 2,61 484.238 37

6.7. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

A continuacion, se presentan los resultados de la fase de extraccion de
caracteristicas. La figura 56 representa una region, del tamafio de la mancha mas
pequefia que se encontrd de forma experimental (y que esta descrito en el apartado
metodolégico denominado determinacion del area de la mancha mas pequefia y el
namero de superpixeles para segmentacion) en los diferentes espacios de colores

enumerados de la A alaF.
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Figura 56. Region sana de area aproximada a la mancha pequefia en los espacios
de color A) RGB. B) Lab. C) YCrCb. D) HSV. E) XYZ. F) Luv. G) Escala de grises.

Fuente: Elaboracion propia.

Para cada uno de los espacios de color se extrajeron las caracteristicas descritas
en el apartado metodolégico denominado seleccion de caracteristicas y

construccion de la matriz de caracteristicas.

La mediana, a diferencia de la media, influye en los valores centrales de la
distribucion de los pixeles y es insensible a los valores extremos (Kaas y Buhrman,
1980). Por ejemplo, si una zona asintoméatica (que no comprenda necrosis) presenta
valores de pixeles entre el verde y el amarillo (sano y clorético, respectivamente), la
mediana seria menos afectada por la presencia de variaciones en la intensidad de
los pixeles, y es por esto por lo que fue utilizada como una de las caracteristicas en
las imagenes. Por otro lado, la desviacion estandar, al permitir medir el grado de
dispersion de los pesos de los superpixeles en cada canal de los espacios de
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colores (Kaur y Kaur, 2014), también fue escogida como caracteristica de la imagen.
Por ultimo, la entropia, al ser una medida de impureza, desorden o incertidumbre
de los datos (Kaur y Kaur, 2014), puede brindar informaciéon sobre los valores
atipicos que podrian presentar algunas de las muestras de las hojas de tomate, bien
sea la presencia de anillos necroticos sobre las manchas necréticas, 0 bien sea el
paso de zonas asintomaticas a clorosis 0 necrosis como sintomas, por lo que
también fue una de las técnicas utilizadas para la extraccidén de caracteristicas. Sin
embargo, estas tres caracteristicas también fueron usadas en varios estudios de
deteccién de tizén temprano en hojas de tomate (Patil y cols., 2011) (Xie y cols.,

2015), en cuyo caso también se utilizaron para el presente trabajo de grado

Las caracteristicas derivadas de la GLCM son muy utilizadas en la deteccion de
enfermedades en hojas de tomate, y de la misma manera, varios estudios emplean
caracteristicas como homogeneidad, uniformidad, contraste, entre otras, para la
deteccion de tizén temprano en plantas de tomate (Ali y cols., 2015) (Sardogan y
cols., 2018), por lo que también se aplicaron dichas caracteristicas a los espacios

de color de la figura 56.

A continuacion, se presenta un ejemplo de una matriz de caracteristicas calculada

para el canal R del espacio RGB en manchas necréticas.

Tabla 16. Ejemplo de la matriz de caracteristicas calculada para el canal R del

espacio RGB en manchas necraticas.

# de Medi | Desvi | Entr | Homoge | Unifor | Contr | Disim | Ene | Correl
observa | ana | acién | opia | neidad midad | aste | ilitud | rgia | acién
ciones estan
dar

1 69 | 36,31 | 0,20 0,01 980,76 | 18,09 | 0,11 | 0,67 | 8,01
2 48 20,86 | 0,16 0,01 422,51 | 12,72 | 0,07 | 0,58 | 7,18
3 51 | 18,73 | 0,35 0,03 140,40 | 6,09 | 0,17 | 0,89 | 10,47

é é é é é é é é é é
13.302 90 45,42 | 0,38 0,06 587,75 | 11,04 | 0,25 | 0,88 | 9,32
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6.7.1. SELECCION DE CARACTERISTICAS PRINCIPALES

Los selectores de caracteristicas principales permitieron eliminar las caracteristicas
innecesarias que pueden reducir la calidad de la clasificacion de las dos clases
(sanas y enfermas) (Bojar y cols., 2016). Los selectores utilizados fueron por baja
varianza (Variance threshold), por seleccion de funciones basadas en la norma L1

y por arboles extras de decision (Extra trees classifier).

Para el selector de caracteristicas por baja varianza, se eliminaron el numero de
caracteristicas a partir de la eliminacion de los datos cuya variacion no alcanzan los
umbrales del 60, 70 y 90 % de las muestras. Estos umbrales fueron determinados
a partir de la revision de literatura del selector de caracteristicas (Kohavi, 2001)
(Ledoit y Wolf, 2001) (Kuhn y Johnson, 2013). En la tabla 17 se registran los
resultados del nimero de caracteristicas seleccionadas, el valor de performance

(score) y el costo computacional (time) para cada umbral del selector.

Tabla 17. Seleccion de caracteristicas principales por baja varianza.

Baja varianza
0,6 0,7 0,9
# caracteristicas 84 95 97
score 0,94 0,95 0,95
time (s) 0,061 0,056 0,072
score/time 15,40984 | 16,96429 | 13,19444

Para los valores de performance, se dividieron junto con los valores
correspondientes al costo computacional para determinar la relacion beneficio/costo
del nimero de caracteristicas utilizadas, discriminadas a partir de los umbrales de
la baja varianza. En la figura 57 se grafican la relacion costo/beneficio para cada

caracteristica.
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Figura 57. Relacion beneficio/costo por caracteristicas, a partir del selector de baja

varianza. Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, se utilizé la seleccion de funciones basadas en la norma L1 para
determinar las caracteristicas principales a partir de este selector. Para ello, se vari6
el parametro de error de la funcién L1 con los valores correspondientes al 0,01 %,
0,1 %, 1 % y 10 %, respectivamente. Estos errores estimados fueron determinados
a partir de la revisiéon de literatura del selector de caracteristicas (Ng, 2004) (Liu,
Motoda, Setiono, y Zhao, 2010). En la tabla 18 se registran los resultados del
namero de caracteristicas seleccionadas, el valor de performance (score) y el costo

computacional (time) para cada umbral del selector.

Tabla 18. Seleccion de caracteristicas principales por funciones basadas en la

norma L1.
Funciones basadas en L1
0,01 0,1 1 10
# caracteristicas 46 77 119 157
score 0,93 0,94 0,95 0,95
time (s) 0,028 0,042 0,084 0,081
score/time 33,21429 | 22,38095 | 11,30952 | 11,7284
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Para los valores de performance, se dividieron junto con los valores
correspondientes al costo computacional para determinar la relacién beneficio/costo
del nimero de caracteristicas utilizadas, discriminadas a partir de los umbrales de
la baja varianza. En la figura 58 se grafican la relacion costo/beneficio para cada

caracteristica.

Funciones basadas en L1

21428571
35 33, 85

30
25
20
15
10

,38095238

,30952381 11,72839506

score/time

46 77 119 157
# Caracteristicas

Figura 58. Relacién beneficio/costo por caracteristicas, a partir del selector de

funciones basadas en la norma L1. Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, se utilizé el selector de caracteristicas basado en arboles extras de
decision. ElI numero de arboles correspondientes para la seleccién de
caracteristicas principales fueron escogidos mediante la revision de la literatura
(Liaw y Wiener, 2001) (Oshiro, Perez, y Baranauskas, 2012). Estos estudios
recomiendan, a partir de la evaluacion de varias bases de datos, seleccionar un
namero de arboles entre los rangos 64 y 128. En los presentes resultados se
escogieron un numero de arboles correspondientes a 64, 96 y 128, y se presentan

en la tabla 19, relacionandolos con el niUmero de caracteristicas seleccionadas.

Tabla 19. Seleccion de caracteristicas principales por arboles extras de decision.

Arboles extras de decision
| 64 | 96 | 128
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# caracteristicas 39 42 39
score 0,93 0,92 0,92
time (s) 0,021 0,024 0,021
score/time 44,28571 | 38,33333 | 43,80952
Para los valores de performance, se dividieron junto con los valores

correspondientes al costo computacional para determinar la relacion beneficio/costo
del nimero de caracteristicas utilizadas, discriminadas a partir de los umbrales de
la baja varianza. En la figura 59 se grafican la relacién costo/beneficio para cada

caracteristica.

Arboles extras de decisién

45 44,28571429

44
43
42
41
40
39
38
37
36
35

43,80952381

3333853

score/time

39 42

# Caracteristicas

39

Figura 59. Relacién beneficio/costo por caracteristicas, a partir del selector de

arboles extras de decisidon. Fuente: Elaboracion propia.

Ahora bien, observando los resultados obtenidos para los tres selectores, la relacion
beneficié costo fue mayor, para el selector por baja varianza, con un nimero de
caracteristicas correspondiente a 95; para el selector por funciones basadas en la
norma L1, la relacibn beneficio/costo fue mayor con un numero de 46
caracteristicas; y, por ultimo, la relacion beneficio/costo fue mayor para el selector
por arboles extras de decision con un numero de 39 caracteristicas principales.

Entonces, el nUmero de caracteristicas utilizadas para desarrollar el segmentador
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por agrupamiento de pixeles, a partir de los resultados obtenidos, fueron de 39

caracteristicas principales.

Finalmente, las caracteristicas principales adquiridas se relacionaron con el total de

caracteristicas de la matriz de observaciones, comparando aquellas columnas

cuyos pesos eran iguales (cada caracteristica corresponde a una columna de la

matriz de observaciones). Asi, las caracteristicas principales corresponden a las

siguientes:

Yo

Yo
Yo

Ya

Yo

Yo

Ys

Ys

Yo
Yo

Yo
Yo

Yo
Yo

Desviacion estandar, homogeneidad, uniformidad, contraste, disimilitud y
energia del canal R, del espacio de color RGB.

Desviacion estandar y disimilitud del canal G, del espacio de color RGB.
Mediana, desviacidbn estandar, homogeneidad, contraste, disimilitud,
energia, y correlacion del canal a, del espacio de color Lab.

Mediana del canal b, del espacio de color Lab.

Disimilitud del canal Y, del espacio de color YCrCb.

Mediana, homogeneidad y uniformidad del canal Cr, del espacio de color
YCrCb.

Mediana, desviacién estandar, uniformidad, contraste, disimilitud y entropia
del canal H, del espacio de color HSV.

Desviacion estandar, contraste y disimilitud del canal S, del espacio de color
HSV.

Disimilitud del canal V, del espacio de color HSV.

Desviacion estandar, contraste y disimilitud del canal X, del espacio de color
XYZ.

Contraste del canal Y, del espacio de color XYZ.

Mediana, desviacién estandar y uniformidad del canal u, del espacio de color
Luv.

Mediana del canal v, del espacio de color Luv.

Disimilitud de la imagen en niveles de grises.

109



6.7.2. ANALISIS DE LINEALIDAD ENTRE CARACTERISTICAS

Una vez se obtuvieron las 39 caracteristicas principales, se analizaron la
dependencia lineal entre ellas a partir del coeficiente de Pearson (Hall, 2000)
(Iranmanesh, Ahmad, wan adnan, Malallah, y Yussof, 2013). Este coeficiente se

describe en la siguiente ecuacion.
” - (11)

D o n d e eslla covarianza de (X,Y) , x eslla desviacion estandar de Xy vy s la
desviacidn estandar de Y. Entonces, cada una de las caracteristicas se comparan
con las deméas a partir de este coeficiente, resultando la matriz de linealidad

presente en la siguiente figura.
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Figura 60. Matriz de coeficiente de Pearson para las 39 caracteristicas principales.
Fuente: Elaboracién propia.
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Este coeficiente refleja la no linealidad y la direccion de la relacion lineal entre
caracteristicas. De esta manera, si el coeficiente de Pearson es 1, las caracteristicas
presentan una correlacion positiva perfecta; si esta entre 0 y 1, las caracteristicas
presentan una correlacion positiva; si es 0, no existe dependencia lineal entre las
caracteristicas; si esta entre 0 y -1, las caracteristicas presentan una correlacion
negativa; y si el coeficiente es -1, las caracteristicas presentan una correlacion

negativa perfecta (Iranmanesh y cols., 2013).

Ahora bien, se determinaron dos umbrales de Pearson para seleccionar aquellas
caracteristicas que no presentan dependencia lineal, reportados en diferentes
estudios (Hall, 2000) (Hospodar, Gierlichs, Mulder, Verbauwhede, y Vandewalle,
2011). Estos umbrales fueron entre -0,5y 0,5y -0,2y 0,2.

Para los umbrales de -0,5 y 0,5 se redujeron las 39 caracteristicas en un total de 10
caracteristicas; y para los umbrales -0,2 y 0,2, se redujeron las 39 caracteristicas
en un total de 5 caracteristicas. Luego, se calculé la relacion de score/time con estas

caracteristicas y se presentan en los siguientes resultados.

Tabla 20. Evaluacion de la precision y el tiempo de ejecucion paralas 10y 5

caracteristicas.

# caracteristicas 10 5
score 0,84 0,82
time (s) 0,018 0,016
score/time 46,67 51,25

A partir de la tabla 20, se deduce que la relacién beneficio/costo es mayor para las
5 caracteristicas extraidas con respecto a las 10 caracteristicas. Sin embargo, si se
comparan estos resultados con las 39 caracteristicas extraidas por el selector, la
precision del algoritmo se reduce entre un 9y un 11 %, por lo que, si bien la relacién
score/time es mayor para estas pocas caracteristicas, la precision del algoritmo se
ve afectada, por lo que, al final, se utilizaron las 39 caracteristicas extraidas del

selector anteriormente descritas. Cabe resaltar que los valores de precision y tiempo
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de ejecucion de las caracteristicas corresponden a una sola region de la hoja; es

decir, a un solo superpixel por muestra.

6.8. CLASIFICACION BINARIA DE LAS CARACTERISTICAS Y EVALUACION
DEL DESEMPENO DEL CLASIFICADOR

Los clasificadores seleccionados mediante literatura (Molina y cols., 2015) (Es-
saady y cols., 2016) (El Massi y cols., 2017) (P. Patil, Yaligar, y S M, 2017), para el
proceso de clasificacion binaria de las caracteristicas, fueron los siguientes: Red
Neuronal Artificial, Maquina de soporte vectorial, Potenciacion del gradiente,

Arboles de decision y Bosques aleatorios.

Dependiendo de la naturaleza de las caracteristicas, los parametros de cada
clasificador fueron los siguientes: la red neuronal constaba de un nimero de 4 capas
y 100 unidades funcionales, con una funcién de activacion tipo unidad lineal
rectificada (ReLU); para la maquina de soporte vectorial, se utilizé un kernel radial
tipo rbf y un gamma de 0,1; para el clasificador por potenciacion del gradiente se
utilizé un nimero de 16 estimadores; para los arboles de decision se utilizaron 4
nodos; y para el clasificador de bosques aleatorios se utiliz6 un nimero de 10
estimadores, cada uno con un numero de 4 nodos. Cabe resaltar que los parametros
de los clasificadores fueron tomados tanto de la literatura, como de aquellos que

representaron mejor rendimiento.

Cada uno de estos clasificadores fueron entrenados con un 70 % de las
caracteristicas principales que representan las regiones sanas y enfermas de hojas
de tomate; y el 30 % restante de las observaciones se destinaron a evaluar el
desempefio del algoritmo a partir de la matriz de confusion. La precision y el tiempo

de ejecucion de cada clasificador se evidencia en la siguiente tabla.

Tabla 21. Seleccioén del clasificador.

Precisiéon | Tiempo de ejecucién (s) | Precisién/tiempo

Red Neuronal Artificial 0,9817 0,418 2,348564593

Maquina de soporte vectorial | 0,6457 19,5117 0,033092965
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Potenciacion del gradiente 0,9936 1,5997 0,621116459

Arboles de decision 0,9891 0,2703 3,659267481

Bosques aleatorios 0,9934 0,2064 4,812984496

En el siguiente gréfico se observa de manera visual la comparacion entre cada uno
de los clasificadores con la relacion de beneficio/costo (Precision/tiempo) del

algoritmo.

Clasificadores

. 4,812984496
g
g4 3,659267481
Q
& 3 2,348564593
@
Q2
o
1 0,621116459
0,033092965
0
Red Neuronal Maquinade Potenciacion  Arboles de Bosques
Artificial soporte del gradiente decision aleatorios

vectorial

Figura 61. Relacion beneficio/costo de los clasificadores. Fuente: Elaboracion

propia.

Como se evidencia en la figura 60, el clasificador que mayor relacién beneficio/costo
obtuvo fue el clasificador por bosques aleatorios. Resultado de este clasificador, se

obtuvo la matriz de confusion que se presenta a continuacion.

Tabla 22. Matriz de confusiéon del clasificador.

Predicciones
Positivos | Negativos
Positivos 1946 14
Negativos 12 1968

Observaciones

113




Y% Verdaderos positivos (VP): 1946
% Verdaderos negativos (VN): 1968
Y% Falsos negativos (FN): 14

% Falsos positivos (FP): 12

Como se puede observar en la tabla 20, la cantidad de VP y VN fueron mucho mayor
qgue la cantidad de FN y FP de las observaciones. De estos valores podemos
determinar la exactitud, precision, sensibilidad, especificidad y tasa de error del
clasificador desarrollado. En las siguientes ecuaciones se presentan los parametros

descritos anteriormente.

Y Exactitud:
DOOOO6 Ne-69—— (12)
Reemplazando en 12

mMwwo T

N

Y Precision:
01 Q&Qi-o— (13)

Reemplazando en 13

oy o By P OT @ ~
L1 chte—QD— Tw W o W

PWT QC
Y Sensibilidad:

YQE i QOO0 1D
Reemplazando en 14

~ W o
YOL | 0H0HRRHD T wc P

PWT @PT
% Especificidad:

0O N QO'QQRSQQ (hR)
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Y% Tasa de error:
Oi I ¢ +— (16)
Reemplazando en 16

pPC pT Moo

Oi i €4
PWT WY C pT
Observando los parametros descritos anteriormente, se puede evidenciar que el
clasificador de bosques aleatorios posee un buen rendimiento tanto para el costo
computacional, como para la clasificacion de las clases sanas y enfermas, teniendo
en cuenta las 39 caracteristicas principales adquiridas de las diferentes regiones de

los foliolos de tomate.
6.9. SEGMENTACION POR AGRUPAMIENTO DE SUPERPIXELES

Como se describié en el apartado metodolégico denominado segmentacion de
manchas necréticas y asintomaticas, el método de segmentacion se desarrollé por
agrupamiento de superpixeles del tamafio de la mancha méas pequefia, hallada de
forma experimental; y una vez segmentada la hoja, a cada superpixel se le atribuy6
la clase a la que pertenecia con el clasificador seleccionado previamente. Al finalizar
se obtuvo una imagen segmentada de color rojo las manchas necroéticas y de color

verde el resto del area foliar de la hoja, como se muestra en la siguiente figura.

Figura 62. Resultado de segmentacion por agrupacién de superpixeles. Fuente:

Elaboracion propia.
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6.9.1. CALCULO DEL PORCENTAJE Y GRADO DE SEVERIDAD

El célculo del porcentaje de severidad, descrito en la ecuacion 6, para la hoja
presentada en la figura 62, fue del 5,15 %. En cuanto al grado de severidad, se
utilizé la escala que se presenta en el estudio denominado Development of tomato
hybrids with multiple disease tolerance (Saleem y cols., 2016). Esta escala de
severidad corresponde a la escala tipo de intervalo y categoria, con 6 grados de
severidad, que van desde el 0 % de cobertura necrdtica de la superficie foliar de la
hoja, hasta porcentajes mayores al 75 % del area de afeccidon. Esta escala fue
creada a partir del método modificado de Cobb (Cobb y cols., 1892) (C. H. Bock,
Poole, Parker, y Gottwald, 2010), que incluia un conjunto de diagramas de area
estandar (SAD) o diagramas pictogréficos (figura 62) (C. H. Bock y cols., 2010), con

los seis niveles de severidad de la enfermedad (Tabla 26).

Figura 63. Diagrama de area o diagrama pictografico estandar para la severidad
de tizon temprano (C. H. Bock y cols., 2010).

La siguiente tabla corresponde a la escala de severidad presente en el estudio.

Tabla 23. Escala de severidad de tizon temprano para hojas de tomate (Saleemy

cols., 2016).

) Grado de
Sintomas )

severidad
Sin sintomas 6 0% de cobertura sobre la superficie foliar 0
< 10% de cobertura necrética sobre la superficie foliar 1
>=10% al < 25% de cobertura necrética sobre la superficie foliar 2
>= 25% al < 50% de cobertura necrotica sobre la superficie foliar 3
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>=50% al < 75% de cobertura necrotica sobre la superficie foliar 4

>= 75% de cobertura necrética sobre la superficie foliar

Por dltimo, se elabor6é un algoritmo que utilizé un arbol de decision con las
condiciones presentadas en los sintomas de la tabla 23, y a cada condicion
cumplida, correspondiente a un rango de porcentaje de severidad, se le atribuia su
grado de severidad respectivo. Para la figura 62, en cuyo caso el porcentaje de
severidad fue de 5,15 %, el grado de severidad identificado por el algoritmo y los

expertos correspondio al grado 2.
6.10. VALIDACION DEL ALGORITMO DESARROLLADO

Para el proceso de validacion del algoritmo, se dispusieron de una cantidad total de
46 imagenes digitales con diferentes foliolos de tomate, tanto sanos como enfermos,
gue correspondieron a una cantidad del 20,63 % de la base de datos. A partir de
estas imagenes, se obtuvo como gold standard el calculo estimado del porcentaje
de severidad de las muestras con el software Leaf Doctor. Para el desarrollo del
gold standard, se les pidieron a los expertos que estimen el porcentaje y grado de
severidad de las 46 imagenes de manera tradicional (visual, dependiendo del criterio
de decision de cada uno), y luego se les pidieron que estimen el porcentaje y grado
de severidad de estas muestras utilizando Leaf Doctor mediante la seleccion de los
colores correspondientes a las zonas sanas Yy cloriticas de cada foliolo. Al finalizar,
se obtuvo un promedio de las estimaciones generadas entre los cinco expertos, por
la aplicacion del software semiautomatico, para formar los datos del gold standard.
En la siguiente figura se puede observar un ejemplo de la estimacion del porcentaje
de severidad, para una muestra, haciendo uso del software.
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Healthy: 84,47%; Diseased: 15,53%

Discard Save

Figura 64. Porcentaje de severidad segun Leaf Doctor. Fuente: Elaboracion

propia.

En el anexo B se pueden evidenciar los resultados de la estimacién del porcentaje
y grado de severidad (segun la tabla 23) para 5 expertos, el algoritmo y el promedio
de los expertos que mediante el uso del software Leaf Doctor, de las 46 imagenes
digitales utilizadas para la validacion del algoritmo desarrollado. Sin embargo, se
compararon los resultados del porcentaje y grado de severidad estimados del
algoritmo y el software con respecto a la media de las estimaciones visuales de los
5 expertos, debido a que existe una gran variabilidad en los resultados presentes

por cada uno de los expertos (ver anexo B).

Diferentes estudios plantean la validacién de diferentes algoritmos que estiman el
grado y porcentaje de severidad, mediante analisis digital de imagenes en plantas,
a partir de la comparacion entre la tendencia de los datos, la relacion lineal entre los
meétodos de estimacion y los porcentajes de error y precision obtenidos por los

118



algoritmos (Tucker y Chakraborty, 1997) (Pethybridge y Nelson, 2015) (Gulshan y
cols., 2016). A partir de los resultados presentes en la tabla del anexo B, se
presentan los siguientes resultados.

40
%\ [ ]
35
3 R2=0.9702
= 30
>
0 o5 )
S 20 ¥
g 15 . %
8 10 o0
T %% @
9 ™ 'o:
o 888
0 10 20 30 40

Algoritmo (% severidad)

Figura 65. Relacion entre la estimacion del porcentaje de severidad por el

algoritmo desarrollado y el software. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 66. Relacion entre la estimacion del porcentaje de severidad por los

expertos y el software. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 67. Relacion entre la estimacion del porcentaje de severidad por los

expertos y el algoritmo desarrollado. Fuente: Elaboracion propia.

En las anteriores figuras se evidencia la tendencia lineal entre los datos de
severidad calculados entre los expertos y el algoritmo, con respecto al software, y
entre el algoritmo desarrollado con respecto a los expertos. Adicionalmente se
presenta el calculo del coeficiente de determinacion r?, utilizado en diferentes
estudios (Tucker y Chakraborty, 1997) (Gérard,Hiernaux, Muehlig-Versen, y
Buerkert, 2001), para medir el grado de asociacion lineal entre los datos del gold
standard con respecto a los obtenidos por el algoritmo y los expertos. A

continuacion, se describe la ecuacion del coeficiente r2.
Y — (17)

D o n d e eslla covarianza de los datos (X,Y) , ?x €% la varianza de Xy 2{es la
varianza de Y. El coeficiente de determinacion responde a valores desde O a 1, y
cuanto mas cerca el valor se site a 1, mayor es el ajuste del modelo a la variable
gue se desea explicar (Nagelkerke,1991). En el caso presente, a mayor cercania al
valor 1 presenten los resultados de la estimacion de la severidad por los expertos y

el algoritmo, mayor seréa el ajuste de estos modelos con respecto al gold standard;
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y de la misma forma, el algoritmo desarrollado estara mas ajustados a la estimacion

de la severidad por parte de los expertos.

El algoritmo desarrollado presento un coeficiente de determinacion de 0,9702 (figura
65) con respecto al gold standard (severidad estimada por Leaf Doctor), mientras
qgue el de los expertos fue de 0,7163 (figura 66) con respecto al gold standard; vy,
por otra parte, el algoritmo desarrollado presentd un coeficiente de determinacion
de 0,7223 con respecto a la estimacién de la severidad por los expertos.

Estos resultados demuestran que, el coeficiente de determinacion, al presentarse
como una relacion lineal para dos modelos es mayor para el algoritmo desarrollado.
El algoritmo presentd mayor linealidad de los resultados a comparacion con la
estimacion visual de los expertos, puesto que representa una aproximacion mucho
mayor a una linea recta, al compararse con el gold standard, que las estimaciones
visuales; lo que quiere decir que la estimacion del algoritmo para calcular el grado
de severidad de tizon temprano es mas proxima al gold standard que el de las
estimaciones visuales. Sin embargo, se presentan factores favorables para el
algoritmo, como la evaluacion de imagenes que han sido adquiridas en ambiente
controlado, y no en campo, que mejoran el célculo del porcentaje de severidad, o
factores que evitan el sesgo de subjetividad que pueden presentar los expertos

cuando estos calculan los porcentajes.

Por otra parte, se presenta a continuacién la comparacion entre la estimacion del
grado de severidad del algoritmo con respecto al software, la estimacién del grado
de severidad de los expertos con respecto al software y la estimacién del grado de
severidad entre los expertos y el algoritmo desarrollado; y, a partir de esto, el célculo
de la precisién y el error del algoritmo desarrollado con respecto a expertos y

software.
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Figura 68. Comparativa entre la estimacion de los grados de severidad del

algoritmo y el software. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 69. Comparativa entre la estimacion de los grados de severidad de los
expertos y el software. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 70. Comparativa entre la estimacion de los grados de severidad de los

expertos y el algoritmo desarrollado. Fuente: Elaboracion propia.

De la figura 68 se puede observar que la mayoria de los datos se sobreponen entre
si, es decir, que gran parte de la estimacion de los grados de severidad del algoritmo
y el software, a partir del porcentaje de severidad, son iguales. Para determinar el
error y la precision del algoritmo desarrollado con respecto al gold standard y a los

expertos, se tuvieron en cuenta los siguientes procedimientos.

% Para la precision, el conjunto de etiquetas (grados de severidad) predichas
por el algoritmo deben coincidir exactamente con el conjunto de etiquetas
correspondientes al gold standard.

% Para el error, el conjunto de etiquetas (grados de severidad) predichas por el
algoritmo deben ser diferentes del conjunto de etiquetas correspondientes al

gold standard.

Una vez determinado el nimero de etiquetas predichas por el algoritmo para la
precision y el error, se determinan numeéricamente a partir de las siguientes

ecuaciones.

)

hi Q&I b2 o 1t T(18)
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Qi1 &7 . P2 6 1 (19)

Asi, la precision y el error del algoritmo, con respecto al gold standard, para el

calculo del grado de severidad de las 46 hojas, son los siguientes.
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En cuanto a la precision y el error de la estimacion del grado de severidad entre el

algoritmo desarrollado y los expertos, se obtiene lo siguiente.
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Y, por ultimo, la precision y el error de la estimacion del grado de severidad entre

los expertos (estimacion visual) y el software, son los siguientes
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Observando los resultados presentados anteriormente por el algoritmo desarrollado
y los expertos con respecto al gold standard, se evidencia una gran variacién tanto
en la precisiobn como en el error de la estimacion del grado de severidad. Para el
algoritmo, este error representa un 10,87 % con relacion al total de muestras
evaluadas, mientras que el de los expertos, con respecto al gold standard,
representa un 34,78 % de las estimaciones del grado de severidad para todas las

muestras.
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Si bien las estimaciones por parte de los expertos presentan un error mayor, existen
variaciones a considerar que podrian afectar el desempefio de estos. Por ejemplo,
variaciones en las condiciones ambientales, asi como la disposicion fisica de los
expertos, son factores que alteran su rendimiento, ya que este proceso de
estimacion lo desarrollan de forma visual; e igualmente, al ser un método de
evaluacion visual, los grados de severidad presentados por los expertos serian
subjetivos, y variarian dependiendo de cada persona, ya que en las figuras 68 y 69
las distancias entre los expertos y los algoritmos eran mayores, por lo que los
errores fueron del 36,96 y 34,78 % respectivamente (Tucker y Chakraborty, 1997)
(Parikh, Raval, Parmar, y Chaudhary, 2016). De igual manera, y como se plantea
en diferentes estudios (Pujari,Yakkundimath, y Byadgi, 2015a) (Pujari,
Yakkundimath, y Byadgi, 2015b) (Sauceda-Acosta, Lugo-Garcia, Villasefior-Mir,
Partida-Ruvalcaba, y Reyes-Olivas, 2015), existe una sobreestimacion de los
valores mas pequefios cuando estos son evaluados de manera subjetiva, por lo que
también puede ser éste un factor a considerar durante el calculo de los porcentajes
y el grado de severidad de tizon temprano en foliolos de tomate.

Otro factor por considerar es el criterio de estimacidn que utilizan los expertos para
calcular el grado de severidad, puesto que tres de los cinco expertos, visualmente,
dividian la hoja en cuarto cuartiles y, a partir de estos, estimaban los resultados de
severidad, por lo que se pierde sensibilidad para determinar los grados y

porcentajes sobre la hoja.

En cuanto al algoritmo, éste presenta un error del 10,87 % con respecto al gold
standard, es decir, los resultados del software Leaf Doctor, para la estimaciéon del
grado de severidad. Si bien este error es menor comparado con los resultados de
los expertos, puede disminuirse, por ejemplo, adaptando el algoritmo a camaras
cuya resolucion y calidad sean mayores a la presente en este estudio, aunque sea
de mayor costo y poca accesibilidad; mejorando el rendimiento del algoritmo al
entrenar el sistema con una cantidad mucho mayor de muestras; hacer una

comparativa de diferentes segmentadores, evaluar el rendimiento para cada uno de
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ellos y escoger el de mayor precision y menor error; agregar otras caracteristicas y

evaluar su desempefio con diferentes clasificadores, entre otros.

6.11. SENSIBILIDAD DEL ALGORITMO USANDO CLOROSIS PARA EL
CALCULO DE LA SEVERIDAD

Si bien el algoritmo utiliz6 Unicamente como signos y sintomas de la enfermedad
para calcular la severidad las manchas necréticas y los anillos concéntricos, sin
incluir la clorosis, a continuacion, se presentan los siguientes resultados obtenidos
de sensibilidad del algoritmo para calcular el grado de severidad de tizon temprano
en tal caso de que se haya incluido clorosis dentro de las clases negativas para la

elaboracion de la segmentacion de la enfermedad.

Tabla 24. Matriz de confusion del calculo de severidad de la enfermedad usando

clorosis como clase negativa.

Predicciones
Positivos | Negativos
Positivos 4 21
Negativos 22 3

Observaciones

% Verdaderos positivos (VP): 4
% Verdaderos negativos (VN): 3
% Falsos negativos (FN): 21

Y% Falsos positivos (FP): 22

Cabe resaltar que los resultados de la tabla 24 se adquirieron a partir de la
clasificacion del grado de severidad de la enfermedad, mas no del porcentaje de
severidad. Ahora bien, a partir de la ecuacion 14, se determino el valor de
sensibilidad del algoritmo si hubiera clasificado clorosis como la clase negativa para

determinar el grado de severidad de tizon temprano en los foliolos de tomate.

. I
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Un valor de sensibilidad correspondiente a un 16 % significo que el algoritmo, frente
a una cantidad de 50 imagenes que se aplico el grado de severidad utilizando
clorosis como clase negativa, determiné con fidelidad correcta y Gnicamente un 16
% de los casos los grados de severidad de las muestras; es decir, el algoritmo era
poco sensible al grado de severidad de la enfermedad. Si bien los resultados
obtenidos de sensibilidad dirigieron el presente trabajo a no incluir clorosis para
determinar la severidad de tizon temprano, también se pueden atribuir dos razones

experimentales por las cuales no se incluyé dicha sintomatologia.

En primera instancia, la clorosis es un sintoma que se puede presentar de manera
generalizada en los cultivares de tomate y se puede atribuir a diferentes agentes
causales, bien sea por deficiencias nutricionales, o bien podria ser por virus o
diferentes fitopatégenos (M. Garcia, 2008) (Camargo y Smith, 2009). Por otra parte,
el desarrollo del signo de la enfermedad (los anillos concéntricos), se presentan
Unicamente sobre las manchas necroéticas pero no sobre las manchas cloriticas; es
decir, la presencia del signo se evidencia en los sintomas de necrosis y no en los
sintomas de clorosis, por o que no se puede determinar de manera acertada, sin
incluir otras pruebas de diagnéstico (como por ejemplo pruebas en laboratorios de
biologia molecular u observacién taxonémica y morfoldgica) que la aparicién de

clorosis en foliolos de tomates se puede atribuir Unicamente a tizon temprano.

Por las razones anteriormente expuestas y por el resultado obtenido de la
sensibilidad del algoritmo usando clorosis, no se incluyé dicho sintoma como clase
negativa para que el célculo del porcentaje y grado de severidad de la enfermedad.

6.12. ESPECIFICIDAD DEL ALGORITMO DESARROLLADO

En la siguiente imagen se puede observar algunos foliolos de tomate que padecen
diferentes sintomas de enfermedades variadas, obtenidas de las bases de datos en

linea.
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Figura 71. Sintomas de diferentes enfermedades en foliolos de tomate. Fuente:

Elaboracion propia.

Se aplicaron las caracteristicas de homogeneidad, disimilitud y entropia para
determinar la presencia del signo de tizén temprano en foliolos de tomate debido a
que, como se presentan los anillos concéntricos dentro de las manchas necréticas
de la enfermedad, dichos anillos presentaban semejanzas dentro de la textura de la
hoja (formacion de figuras casi circulares que rodeaban las manchas necroticas y
se desarrollaba de manera consecuente), por lo que precisamente se aplicaron
caracteristicas de textura que diferenciaban el desarrollo de los signos de la
enfermedad con respecto a otras enfermedades. Dichas caracteristicas se
calcularon en los canales R y G del espacio de color RGB puesto que contenian

mas informacién sobre la textura de las hojas.

Una vez calculadas las caracteristicas y conformado las clases a las cuales
pertenecian las imagenes correspondientes a tizon temprano, tanto las originales
(las determinadas por morfologia y taxonomia en microscopio) como las predichas
por el algoritmo, y las imagenes correspondientes a diferentes enfermedades del
tomate, tanto las originales (obtenidas de las bases de datos en linea) como las

predichas por el algoritmo, se obtuvieron los siguientes resultados.
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Tabla 25. Matriz de confusion del signo de la enfermedad.

Predicciones
Positivos | Negativos
Positivos 21 4
Negativos 2 23

Observaciones

% Verdaderos positivos (VP): 21
Y% Verdaderos negativos (VN): 23
% Falsos negativos (FN): 4

% Falsos positivos (FP): 2

Ahora bien, los resultados obtenidos de la tabla 25 corresponden a datos calculados
a partir de los grados de severidad de las muestras, tanto pertenecientes a tizén
temprano como a las otras enfermedades, clasificadas a partir del criterio de los
expertos usando el software Leaf Doctor, mas no corresponden a los porcentajes
de severidad. Dados los resultados obtenidos de la matriz de confusion (clasificados
por grados de severidad) y, a partir de la ecuacion 15, se obtuvo el siguiente valor

de especificidad:
P g S ¢ S
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Un valor de especificidad correspondiente a un 92 % significé que el algoritmo,
frente a una cantidad determinada de imagenes que presentan sintomas y signos
de una enfermedad en foliolos de tomate, determinara con fidelidad un 92 % de los
casos las enfermedades que no corresponden a tizén temprano; es decir, es
especifico de la enfermedad. Este resultado corresponde a una especificidad
basada en el uso del algoritmo, mas no a cada una de las enfermedades
individuales; por lo que es especifico para determinar correctamente el grado de
severidad de tizén temprano en foliolos de tomate y no el grado de severidad de

otras muestras de tomate que poseen diferentes enfermedades.
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Sin embargo, cabe resaltar que la deteccion de la enfermedad la determina
previamente el experto que evalla los sintomas y signos presentes en las muestras
de tomate, a través de claves taxondmicas y morfolégicas en el microscopio, y
posteriormente etiqueta las imagenes con la presencia o no de tizon temprano sobre
los foliolos de tomate; por lo que, si bien la especificidad del algoritmo es alta, no
representa mayor relevancia para el algoritmo la deteccion de la enfermedad a
causa de una previa y temprana deteccion por parte del experto o el usuario, puesto
que el algoritmo esta desarrollado para calcular el grado de severidad de tizon

temprano, mas no la deteccién temprana de dicha enfermedad.
6.13. PRODUCTO

Antes de usar el algoritmo, el usuario debe medir el diametro mayor y menor de la
muestra y calcular su area foliar, multiplicando ambas dimensiones. Luego, debe
centrar la muestra de tomate dentro del ambiente controlado y ajustar la distancia
focal de la cdmara digital. Después debe tomar la fotografia a la altura
correspondiente del ambiente controlado y guardar la imagen en una carpeta del

computador.

Cuando el usuario ejecute el algoritmo, éste le pedira que digite la ruta de la carpeta
donde guardé la imagen digital y también la distancia focal de la imagen adquirida.
Al finalizar, el algoritmo generara como resultado la imagen diferenciando los
sintomas necroéticos y las zonas sanas de la hoja, y desplegara un cuadro de didlogo
donde le dira al usuario cual es el porcentaje y grado de severidad de la muestra,

segun la escala de severidad descrita en anteriores apartados.

La aplicacion del algoritmo estima el porcentaje y grado de severidad de tizén
temprano sobre foliolos de tomate. La siguiente figura muestra el producto para una

muestra de foliolos de tomate infectada por Alternaria solani.
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Figura 72. Producto finalizado. Fuente: Elaboracion propia.
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7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1. CONCLUSIONES

La enfermedad tizon temprano se puede presentar en grandes cultivos de tomate,
sin embargo, al inocular el fitopatdgeno en foliolos individuales de tomate, gran parte
de dichas muestras no presentaron desarrollo alguno de los signos y sintomas, por

lo que se recomienda evaluar la aparicion de estos en campo.

La etapa de seleccion de caracteristicas principales define aquellas caracteristicas
qgue mejor describen la naturaleza de las manchas necréticas y la clase no
correspondiente a la misma, sin embargo, el uso de algunos selectores, como por
ejemplo el de dependencia lineal a partir del coeficiente de Pearson, aunque reduce
en gran medida el nimero de caracteristicas principales, reduce igualmente la
precision del algoritmo para clasificar las clases, por lo que fue pertinente establecer
un parametro cuantitativo (como por ejemplo, el de relacién precisién/costo
computacional) para determinar cuales son las caracteristicas utilizadas para el

proceso de clasificacion binaria.

Se utilizaron diferentes algoritmos para la clasificaciéon de las dos clases en los
foliolos de tomate (regiones necroéticas y regiones no necroéticas), sin embargo, no
todos los algoritmos presentaban el mismo rendimiento de clasificacion, por lo que
fue necesario calcular la relacién beneficio/costo y asi determinar el de mejor
prediccidn y precision con respecto al costo computacional, que en el caso de este
proyecto fue el de bosques aleatorios, con una precision, exactitud, sensibilidad y
especificidad mayor al 99 % y un error menor al 1 % (teniendo en cuenta que los

clasificadores etiquetaban las regiones, mas no la totalidad de la hoja).

Las estimaciones de los porcentajes y grados de severidad de tizén temprano, en
imagenes digitales, presentan una mayor varianza segun la herramienta o método
utilizados. Por ejemplo, mediante estimaciones visuales, los resultados pueden

variar dependiendo de la subjetividad de las personas y de factores externos a su
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condicion fisica; por otra parte, los algoritmos necesitan de mayor cantidad de datos
de entrenamiento para mejorar el rendimiento y la clasificacion de los grados y
porcentajes de severidad; y, por ultimo, los datos gold standard estan igualmente

sujetos a errores en la medicion individual de la persona.

Los resultados expuestos en el proceso de validacion demostraron que el algoritmo
presenta una mayor correlaciéon con el gold standard, para estimar los diferentes
grados de severidad de tizon temprano en foliolos de tomate de las variedades
utilizadas, con respecto a la estimacion visual de los expertos. Sin embargo, se hace
pertinente aumentar el nUumero de observaciones o muestras etiquetadas y el
ndamero de expertos que validaron el algoritmo, para establecer una relacion mas
precisa entre el funcionamiento del algoritmo y la estimacién visual de los expertos

con respecto a los datos de validacion; es decir, a los datos del gold standard.

El uso de algoritmos mediante procesamiento digital de imagenes, aplicados al
sector agricola como el presente estudio, son herramientas de gran utilidad que
permiten apoyar el trabajo en campo o en laboratorio, por ejemplo, para la
estimacion del grado de severidad de diferentes enfermedades que afectan al sector
agricola. Sin embargo, es preciso resaltar que son herramientas de apoyo para
profesionales o agricultores, en cuyo caso no se desea reemplazar la labor de estos

mediante nuevas herramientas tecnolégicas.
7.2. RECOMENDACIONES

El espacio de trabajo del algoritmo constituyd, en mayor parte, muestras de foliolos
con grados de severidad tempranos debido a que representan mayor varianza en
los resultados por parte de los expertos y los agricultores, y debido a la baja
disponibilidad de adquirir muestras con severidades elevadas (por lo general los
cultivares de tomate se controlan cuando se diagnostica de forma temprana la
enfermedad, o bien se destruyen cuando la enfermedad ha avanzado
drasticamente), por lo tanto, para estudios posteriores, se recomienda ampliar la

base de datos con foliolos de tomate con grados de severidad elevados.
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Se recomienda, para futuros estudios, evaluar diferentes valores de luminosidad y
determinar cudl de ellos permite diferenciar de mejor forma los sintomas presentes

en foliolos de tomate con tizén temprano mediante diferentes métricas cuantitativas.

Se recomienda, para futuros estudias, realizar un seguimiento y monitoreo del
cambio de los sintomas de la enfermedad en diferentes etapas del padecimiento,
para determinar cuéles son los minimos cambios a diferentes grados de severidad
y, de esta manera, determinar de mejor forma los parametros de la cdmara de

adquisicion y algunas caracteristicas para la clasificacion de la enfermedad.

Se recomienda, para futuros proyectos que deseen ser continuacion de éste,
desarrollar una aplicacion que sea portable para el usuario, y que las imagenes

puedan ser adquiridas en campo.

Se recomienda, para futuros estudios, mejorar el rendimiento y el tiempo de
ejecucion del algoritmo desarrollado, a su vez reduciendo el costo computacional
de este y, en la medida de lo posible, desarrollar dicho algoritmo para que su

ejecucion fuera en tiempo real.

Se recomienda, para futuros estudios, que el algoritmo pueda funcionar en
diferentes dispositivos de adquisicion de imagenes digitales, manteniendo o

aumentando el rendimiento del presente.
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ANEXOS

ANEXO A. EVIDENCIA FOTOGRAFICA DE ADQUISICION DE Alternaria sp.
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ANEXO B. RESULTADOS DE VALIDACION DE LOS EXPERTOS.
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Porcentaje de severidad (%)

Grado de severidad

Numero de Experto | Experto | Experto | Experto | Experto Media Media expertos Algoritm Algoritmo Leaf Leaf Doctor Grado severidad Grado sever. Grado sev. Leaf
hoja 1 2 3 4 5 expertos (aprox) o) (aprox) Doctor (aprox) exp alg. D.
1 0 5 5 8 2 4 4 2,59 3 0,94 1 1 1 1
2 10 12 25 15 12 14,8 15 11,84 12 12,17 12 2 2 2
3 15 11 7 5 1 7.8 8 1,65 2 1,87 2 1 1 1
4 10 10 30 7 9 13,2 13 0,43 0 1,37 1 2 0 1
5 8 5 3 2 2 4 4 0,58 1 0,6 1 1 1 1
6 9 9 15 28 5 13,2 13 5,01 5 4,52 5 2 1 1
7 9 3 7 12 10 8,2 8 2,36 2 1,5 2 1 1 1
8 11 6 8 10 12 9,4 9 2,9 3 4,18 4 1 1 1
9 45 30 30 21 28 30,8 31 17,38 17 14,87 15 3 2 2
10 9 12 7 7 10 9 9 3,35 3 3,7 4 1 1 1
11 20 30 30 13 15 21,6 22 2,83 3 2,94 3 2 1 1
12 3 1 1 1 1 1,4 1 0,0013 0 0,36 0 1 0 0
13 10 5 2 1 3 4,2 4 0,9 1 0,38 0 1 1 0
14 10 5 10 4 3 6,4 6 0,88 1 0,88 1 1 1 1
15 9 8 7 11 12 9,4 9 4,78 5 6,58 7 1 1 1
16 15 10 20 9 12 13,2 13 2,54 3 2,3 2 2 1 1
17 5 12 8 8 9 8,4 8 4,64 5 1,78 2 1 1 1
18 8 5 5 2 1 4,2 4 0,54 1 0,8 1 1 1 1
19 10 5 15 5 2 7.4 7 0,78 1 0,87 1 1 1 1
20 55 40 42 25 16 35,6 36 21,61 22 20,66 21 3 2 2
21 6 5 5 2 2 4 4 1,54 2 1,25 1 1 1 1
22 5 5 5 3 2 4 4 1,14 1 1,1 1 1 1 1
23 20 15 13 14 7 13,8 14 3,22 3 3,55 4 2 1 1
24 10 5 10 13 7 9 9 6,74 7 6,45 6 1 1 1
25 8 2 5 5 2 4,4 4 0,41 0 0,52 1 1 0 1
26 0 1 0 1 0 0,4 0 0,057 0 0,19 0 0 0 0
27 15 20 14 16 10 15 15 59 6 6,24 6 2 1 1
28 25 15 25 8 12 17 17 3,61 4 2,8 3 2 1 1
29 9 8 11 12 7 9,4 9 4,4 4 2,89 3 1 1 1
30 45 30 30 22 12 27,8 28 9,4 10 7,83 8 3 2 1
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31 3 5 5 0 1 2,8 3 0,11 0 0,22 0
32 45 40 35 32 43 39 39 21,97 22 21,98 22
33 40 25 15 19 19 23,6 24 15,5 16 15,83 16
34 3 1 2 2 1 1,8 2 0,17 0 0,17 0
35 50 50 50 50 57 51,4 51 38,48 38 37,15 37
36 35 25 25 15 14 22,8 23 9,42 9 11,3 11
37 20 15 15 28 24 20,4 20 15,37 15 15,42 15
38 21 25 12 26 20 20,8 21 14,36 14 10,04 10
39 8 11 7 13 7 9,2 9 8,87 9 5,97 6
40 15 10 10 4 3 8,4 8 2,54 3 3,93 4
41 15 10 10 6 3 8,8 9 0,87 1 3,06 3
42 30 20 25 16 15 21,2 21 11,56 12 12,95 13
43 10 10 7 9 7 8,6 9 3,06 3 4,62 5
44 18 15 15 5 12 13 13 1,8 2 2,06 2
45 30 20 28 15 14 21,4 21 12,54 13 10,73 11
46 7 15 5 9 6 8,4 8 2,58 3 2,28 2
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ANEXO C. MANUAL DE USUARIO DEL PRODUCTO.

1. Utilizar el fondo de color blanco para el ambiente controlado.

2. Conectar el ambiente controlado a una red eléctrica.

3. Disponer la camara digital lo mas perpendicular con respecto a la muestra, a
una altura de 22 cm.

4.  Medir el didmetro mayor y el diametro menor del foliolo, y calcular el area.

5. Ajustar la distancia focal de la cAmara fotografica con respecto al area de la
superficie foliar de la hoja (se presenta la relacion entre la distancia focal y el
area en el informe final).

6. Tomar la fotografia.

7. Descargar de la memoria de la camara la fotografia a un ordenador.

8. Abrir el archivo . i pynb, Il  amado iAGrado de ev
correspondiente al algoritmo. *

9. Ejecutar el programa dando click en Cell, y después en Run All.

10. Una vez el algoritmo se esté ejecutando, el usuario debe digitar la ruta donde
se encuentra la imagen, por ejemplo: C:/Santy/Proyecto de grado/Base de
datos/Hojas sanas/5 de Mayo/2.jpg **

11. Después, el usuario debe digitar la distancia focal a la que fue adquirida la
imagen.

12. Esperar a que termine la ejecucion del algoritmo y observar los resultados del
porcentaje y grado de severidad de la muestra.

* el usuario debe tener descargado Python, Anaconda Navigator y Jupyter Notebook en el ordenador.
Software que tienen acceso libre en internet y son gratuitos. Desde Jupyter se debe ejecutar
el archivo .ipynb

** Recordar siempre adjuntar la rutaconelslash A/ o6 y no con \eel @eUeasds i@
predeterminado de la ruta

*** Recordar que tanto el archivo Il amado fAGrado de
I'lamado Afinalized_model.savo se deben encontr al
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