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RESUMEN ESTRUCTURADO

La salud de los cultivos es un aspecto importante en la industria cafetera, de ella depende
la cantidad y la calidad de la produccion, por lo general, estos son monitoreados
visualmente de acuerdo a la experiencia del caficultor. Sin embargo, existen factores que
no pueden ser percibidos a simple vista. Por tal razon, en este trabajo de grado se tiene
como propdésito disefiar un método que transforme el proceso manual para deteccién de
incidencia de Cercospora Coffeicola basado en imagenes obtenidas desde un VANT.

Este procedimiento se realiza con la intencion de identificar caracteristicas relevantes de
la Cercospora Coffeicola en el cultivo de café que permitan determinar o tener una idea
del estado de salud de las plantas cuando dicha enfermedad esta presente, mediante el
calculo de indices de vegetacion.

Como objetivo adicional, se busca estimar la incidencia de la enfermedad en el cultivo a
través del analisis de datos espectrales de las plantas enfermas, llevando a la
construccion de un modelo basado en una red neuronal multicapa con el cual se logra
precisar la afectacion de la enfermedad. El desempefio del método desarrollado es
comparado con el método tradicional, lo que se realiza con pruebas en un entorno real.
Los resultados del método propuesto, dan muestra del potencial para detectar la
incidencia alta, media y baja de la Cercospora Coffeicola (Mancha de Hierro) en cultivos
de café afectados.

Cabe destacar que, para obtener una validacion real de la magnitud de la afectacion de
la mancha de hierro en un cultivo, este estudio tuvo como herramienta un lote de arboles
de café que no fue tratado ni protegido, por lo cual se pudo realizar el seguimiento a la
evolucion de la enfermedad.

Palabras clave:
Cercospora Coffeicola, CGl, cultivos de café, estimacion, GNDVI, incidencia, modelo
multicapa, NDVI, ReCl, SAVI, severidad, VANT.



STRUCTURED ABSTRACT

The health of the crops is an important aspect in the coffee industry, since the quantity
and quality of the production depends on it, in general, the crops are monitored visually
according to the experience of the coffee grower. However, there are factors that cannot
be perceived with the human eye. For this reason, the purpose of this degree thesis is to
design a method that transforms the manual process for detecting the incidence of
Cercospora Coffeicola based on images obtained from a UAV.

This process is carried out with the intention of identifying relevant characteristics of
Cercospora Coffeicola in the coffee crop that allow to determine or have an idea of the
status of health of the plants when this disease is present, through the calculation of
vegetation indices.

As an additional objective, we seek to estimate the incidence of the disease in the crop
through the analysis of spectral data of diseased plants, leading to the construction of a
model based on a multilayer neural network with which it is possible to determine the
affectation of the disease. The performance of the developed method is compared with
the traditional method, which is tested in a real environment. The results of the proposed
method show the potential to detect the high, medium and low incidence of Cercospora
Coffeicola in affected coffee crops.

It is important to highlight that, in order to obtain a real validation of the magnitude of the
affectation of the disease in a crop, this study had as a tool a lot of coffee trees that were
neither treated nor protected, so it was possible to follow the evolution of the disease.

Key words:
Cercospora Coffeicola, CGI, coffee crops, estimation, GNDVI, incidence, multilayer
model, NDVI, ReCl, SAVI, severity, VANT.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1 Motivacion

La produccioén agricola alrededor del mundo constituye la base de la economia y actia
como principal fuente de ingresos y trabajo para el 70% de la poblacion rural mundial [1].
A causa del aumento de la demanda de productos agricolas, se han desarrollado nuevas
soluciones tecnologicas para optimizar procesos agricolas. De estas posibilidades y
gracias a su efectividad, una de las tecnologias mas populares es la agricultura de
precision, a través de la cual los productores pueden medir, analizar el estado de la
vegetacion, para posteriormente tomar decisiones, aumentando resultados favorables en
la produccién.

La estimacion tradicional del estado de salud de las plantas no brinda una comprension
objetiva, por lo que se hace necesario implementar sistemas que puedan identificar
diferentes caracteristicas mediante el andlisis del espectro electromagnético, que revelen
la salud del cultivo y permitan monitorear el desarrollo de este. Estos requisitos se
pueden capturar en el espectro visible e infrarrojo mediante el uso de camaras
multiespectrales como carga util de drones, para realizar una caracterizacion no invasiva
de los cultivos. Sin embargo, la tecnologia de los drones para agricultura de precision
estd limitada a muestras en entornos controlados que pueden llegar a sesgar los
resultados, ademas que los productos finales pueden no llegar a ser de facil acceso para
los pequefios agricultores. Estas circunstancias motivan el desarrollo de investigaciones
con tecnologias de bajo costo que permitan brindar beneficios a los agricultores y con
monitoreo de cultivos no controlados, fomentando asi la efectividad de las actividades
agricolas [1],[2].

La motivacién de la investigacion presentada en este documento, tiene como foco
encontrar un meétodo no invasivo mediante el cual se determine la incidencia de
Cercospora Coffeicola, conocida como Mancha de Hierro, en cultivos de café. Esta
enfermedad afecta hojas y frutos del cafeto con amplia incidencia y severidad,
inicialmente causando lesiones en los frutos pequefios, las cuales al unirse producen
necrosamiento en los tejidos del exocarpo (pulpa).

Por tanto, los resultados de esta investigacion pueden llegar a ser el base de desarrollo
tecnoldgico para que agricultores pueda optimizar sus procesos y con ellos llegar a ser
eficientes en la toma de decisiones.
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1.2 Planteamiento del Problema

En Colombia, el cultivo de café es un pilar socioeconémico que lo convierte en un
producto referente a nivel mundial, cuyo reconocimiento radica entre otras, en las
Optimas condiciones para el ciclo fenoldgico, reflejando alta calidad en el producto
final.[3] Sin embargo, generar un producto en Optimas condiciones que cumpla con los
estandares de calidad, implica para el sector cafetero, una serie de riesgos, a pesar de
las buenas condiciones relacionadas con el clima tropical, altura y tierras fértiles con
buen drenaje del territorio colombiano. Un riesgo importante es el cambio climatico, ya
gue consecuentemente genera problematicas adicionales en el proceso del café. Tal es
el caso de la temperatura que para los granos colombianos deberia rondar entre los 18°
y los 24° promedio [4], con variabilidad relativamente constante. Por tanto, el hecho de
que se presentan condiciones derivadas del cambio climéatico genera factores de
modificacion de temperaturas, de humedad y de gases de la atmosfera, los cuales
favorecen, entre otras, el crecimiento de hongos y el surgimiento de enfermedades [5];
impidiendo garantizar un cafeto saludable. Estas afectaciones regularmente son
controladas con técnicas de fertilizacion/fumigacion en todo el territorio nacional, sin
embargo, cada region exige variaciones conforme su diversidad.

Ahora bien, es importante referir que, por los beneficios de suelos y temperaturas, el
departamento del Cauca se ha convertido en un referente del sector cafetero y a su vez,
su café es un impulsor de desarrollo, con 33 de los 42 municipios fundamentados en la
dindmica social alrededor del cultivo y comercio del producto. Eso ha conducido a que
segun reportes del Ministerio de Agricultura, el porcentaje de participacion del
departamento en la produccién nacional es del 11.4% representado en 88.523
toneladas/afio de café pergamino seco, posicionando al departamento como uno de los
4 principales productores a nivel nacional [6], sin embargo la problematica relacionada
con los cambios en la temperatura no son ajenos al departamento [5]; la mancha de
hierro (Cercospora Coffeicola) es una de las enfermedades con mayor impacto en los
cafetales [8]. Esta enfermedad afecta la planta en todos sus estados de desarrollo,
generando lesiones en las hojas que causan defoliacion prematura y afectacion del fruto
[9]. Se caracteriza por la presencia de anillos en la hoja que de acuerdo con el nivel de
afectacion de la enfermedad cambian su coloracién. Al crecer, estas manchas toman
forma irregular generando una gran lesion que causa caida de la hoja. Estos sintomas
se aprecian en hojas cotiledoneas y hojas verdaderas [10]. A su vez la Cercospora
Coffeicola perjudica frutos verdes, pintones y maduros, causando afectacion parcial o
total, lo que ocasiona durante el beneficio del café los frutos denominados media cara y
guayaba, siendo éstos granos de café secos de trilla que tienen adherido al pergamino
la mitad o0 mas de pulpa seca [11], ambos tipos de frutos se incluyen como café pasilla,
gue dificilmente despulpan y afectan la calidad de la bebida [10], ocasionando perjuicios
economicos, que pueden ser equivalentes al 30% del valor de las cosechas [8]; sin dejar
a un lado que como consecuencia de la aparicion de ésta enfermedad también se
encuentra la defoliacion causada por la produccion de etileno que puede alcanzar el 88%
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en plantas cultivadas sin cobertizo y al 67% en plantas bajo umbraculo. En cultivos
expuestos libremente a la radiacion solar, sembrados en suelos compactos, con
deficiencias hidricas y nutritivas, puede afectarse la totalidad de la cosecha [10].
Considerando lo planteado y que adicionalmente el departamento del Cauca ha logrado
consolidarse como un centro de estudios y una oportunidad para la innovacion en la
cadena productiva del café [12], es necesario adelantar la aplicacion de soluciones
tecnoldgicas para detectar incidencia y severidad de enfermedades sobre las plantas,
tales como la Cercospora Coffeicola (Mancha de hierro), enfermedad limitante
identificada en la region.

Sin embargo, el progreso de esta iniciativa depende de la mejora en el acceso a recursos
y el fortalecimiento del tejido social, lo cual permite el desarrollo y transferencia de nuevas
tecnologias para soportar u optimizar los procesos productivos. Es importante resaltar,
gue la incidencia hace referencia a la cantidad de arboles u hojas infectadas con respecto
a la totalidad evaluada y la severidad refiere al porcentaje de la superficie del 6rgano
muestreado que presenta signos de la enfermedad. [13]. Dicha identificacion,
actualmente, se obtiene de forma manual, es decir, realizando un recuento integral de la
enfermedad, proceso que inicia con la separacion de los plantios de acuerdo a
caracteristicas como tipo de suelo, variedad, edad del cafetal, entre otras. De estos
plantios son seleccionan puntos al azar, de los cuales a su vez se referencian arboles
determinados, para adelantar la respectiva validacién del estado de los mismos [14]. Para
efectos de diagndstico de la Cercospora Coffeicola, existen dos metodologias, la primera
solo tiene en cuenta el nUmero de manchas por hoja, sin importar su tamafio, siendo este
parametro sumamente importante para determinarla severidad en la planta (evaluacion
subjetiva). La segunda carece de precision porque al momento de evaluar eltamafio del
area se debe fijar en que la lesion no es completamente circular. Esta medicion puede
diferir entre evaluadores, por tratarse de una estimacion subjetiva [15]. Por tanto, el
proceso es susceptible de errores sisteméaticos, dificultando acciones especificas y/o
tempranas.

Por lo anteriormente planteado, dentro de las posibles soluciones a implementar, existen
mecanismos basados en la teledeteccion, que de la mano de los vehiculos aéreos no
tripulados (VANT) o drones, permiten realizar un monitoreo constante en las diferentes
etapas de desarrollo del cultivo mediante recoleccion remota de datos (desde imagenes).
Una vez adelantado el analisis correspondiente de las imagenes, es posible estructurar
esquemas de contingencia, control y prevencidén especificos, cuyo fin sea evitar la
propagacion de la enfermedad. En este sentido la pregunta de investigacion procede a
plantearse a continuacion:

¢, Como optimizar el proceso para deteccion de incidencia de Cercospora Coffeicola en
un cultivo de café mediante imagenes aéreas?
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1.3 Objetivos

1.3.1 General
Disefiar un método que optimice procesos para deteccion de incidencia de Cercospora
Coffeicola basado en imagenes obtenidas desde un VANT.

1.3.2 Especificos
e Identificar las caracteristicas sintomaticas relevantes de la Cercospora Coffeicola
en el cultivo de café mediante imagenes aéreas en un entorno controlado.

e Estimar la incidencia de Cercospora Coffeicola en el cultivo de café mediante el
andlisis de datos espectrales caracteristicos de las plantas enfermas.

e Evaluar la eficiencia del método propuesto comparado con el método tradicional
para deteccion de la incidencia de la enfermedad Cercospora Coffeicola en un
cultivo de café.

1.4 Contenido
La estructura del presente trabajo de grado se describe a continuacion:

Capitulo 1: Se exponen las bases del presente trabajo de grado. Se presenta la
motivacion del tema del trabajo, el planteamiento detallado del problemay se definen los
objetivos y todas las contribuciones del trabajo.

Capitulo 2: Se describe detalladamente una base conceptual que permita entrar en
contexto en torno a los conceptos basicos que tienen que ver con la agricultura y las
aeronaves no tripuladas.

Capitulo 3: Se establece un método para la captura de fotografias aéreas mediante un
VANT, se estudian las caracteristicas generales de las fotografias, las herramientas
utilizadas para llevar a cabo un proceso de recoleccion, a su vez se establece un método
para la ldentificacion de caracteristicas sintomaticas relevantes de la Cercospora
Coffeicola en el cultivo de café y se realiza una comparacion de datos con el caficultor

Capitulo 4: Se desarrolla un procedimiento centrado en la informacion arrojada por el
célculo del indice NDVI que posteriormente servirdA como contribucion para el
entrenamiento de un algoritmo de Aprendizaje Profundo (Deep Learning).

Capitulo 5: Se evalua la eficiencia del método propuesto, con la intencion de replicar el
procedimiento desarrollado, finalizando con el ingreso de datos a lared neuronal expuesta
y la comprobacion de la veracidad de la misma.

Capitulo 6: Se entregan las conclusiones obtenidas en el desarrollo del presente trabajo;
Adicionalmente, se presentan trabajos futuros
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CAPITULO 2

En este capitulo son expuestas las generalidades del conocimiento para la comprension
de las tecnologias manejadas y una base teorica. Inicialmente, es necesario definir la
agricultura de precision (AP) como el contexto en el cual es ubicado este trabajo de
grado, posteriormente es descrita la percepcion remota para concluir la tecnologia de
drones, que incluye la capacidad de portar camaras multi-espectrales para medir los
indices de vegetacion que pueden dar cuenta de las enfermedades del café.

2.1 Agricultura de Precision

La agricultura de precision (AP) surgié como un ciclo de realimentacion anual donde los
resultados relacionados con aplicacion de insumos eran obtenidos en funcion de las
necesidades especificas del terreno. Con el paso del tiempo, inicié la implementacion de
las TIC, las aplicaciones de AP se extendieron y adaptaron a diferentes labranzas,
productos y paises [16]. La AP es definida como la practica de gestidon agrondémica
basada en medir la variabilidad de los cultivos involucrando el uso de sistemas de
posicionamiento global (GPS) y de otros medios electronicos para obtener datos del
cultivo y generar informacion que permita apoyar la toma de decisiones [17]. La Figura
1, muestra un esquema general del proceso de AP con los elementos que conforman el
dominio para la aplicacion en un cultivo. La transferencia, almacenamiento y
procesamiento de datos facilitan la toma de decisiones de tipo econémico, ambiental y
logistico. Es posible observar que el esquema es ciclico, razén por la cual los procesos
y las decisiones tomadas en etapas previas se tienen en cuenta para etapas futuras [18].
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Figura 1. Esquema general de AP aplicado a un cultivo. Fuente: [19]
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2.2 Percepcion Remota

La teledeteccion o percepcidén remota (Remote Sensing) es una disciplina cientifica que
integra un amplio conjunto de conocimientos y tecnologias empleadas en la observacion,
el andlisis y la interpretacion de fendmenos terrestres [20]. En 1978 Sabins la definio
como el almacenamiento de datos de un objeto sin necesidad de contacto material en
regiones de microondas, ultravioleta, visible e infrarrojo, mediante materiales aptos como
sensores y camaras ubicadas en plataformas moviles y el analisis de la informacion
adquirida recurriendo a técnicas de interpretacion de imagenes y procesamiento de las
mismas [21].

La percepcion remota es un principio estrechamente vinculado a las disciplinas de
utilizacién de imagenes como la Fotogrametria y la Fotointerpretacion cuyo fin es el de
obtener informacion cuantitativa fiable relativa a objetos fisicos y su entorno, mediante
procesos de registro, medida e interpretaciéon de imagenes [11], esta informacion es
obtenida mediante instrumentos capaces de captar objetos a distancia como aeronaves
tripuladas o VANTSs. Se entiende por una aeronave no tripulada VANT (Vehiculo Aéreo
No Tripulado), UAV por sus siglas en inglés (Unmanned Aerial Vehicle) o comunmente
conocido como dron, a aquella aeronave que es capaz de realizar una mision sin
necesidad de tener una tripulacion embarcada. [22]. Los VANTs de varias formas,
tamafios y funcionalidades han surgido en las Ultimas décadas, y sus aplicaciones civiles
son cada vez mas atractivas. Los sistemas de deteccion remota flexible, de bajo costo y
de alta resolucion que utilizan drones como plataformas han superado las capacidades
de los aviones tripulados y los sistemas de deteccion remota por satélite [23]. Los VANTs
apoyan la generaciébn de diagnésticos efectivos que facilitan operaciones en la
agricultura, tales como, gestiones hidricas, fertilizacion, deteccion de enfermedades vy
cosechas selectivas, mediante mapeos agronémicos, basados en fotografias aéreas, las
cuales representan digitalmente las afectaciones y los avances de los cultivos [24].

2.3 Fotografias Aéreas

Una fotografia aérea se considera como la imagen de un terreno que es captada desde
una plataforma aérea equipada con camaras fotograficas que son destinadas para tal fin
[32], [33]. Representan una buena fuente de informacion que permite llevar a cabo
diferentes tipos de estudio como lo son: el levantamiento topografico, busqueda y
rescate, etc. Se pueden encontrar diferentes tipos de fotografias aéreas, asi como
también diferentes parametros y caracteristicas especiales que las componen y seran
detallados a continuacion:
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2.3.1 Tipos de fotografias aéreas

Las fotografias aéreas se pueden clasificar ya sea por la inclinacion de su eje
optico o el tipo de pelicula utilizada para la captura de imagenes, se detalla cada
una de ellas:

Clasificacion por inclinacion de su eje optico: Segun el &ngulo de inclinacién
del eje Optico se tiene que las fotografias pueden ser verticales u oblicuas [34],
[35].

Fotografias aéreas verticales: son aquellas que se toman en direccién vertical
a un plano base, existe una tolerancia cominmente manejada de 1 a 3° de
inclinacion. En ellas se considera que la escala fotografica es constante en todos
los puntos de la imagen [35].

Fotografias aéreas Oblicuas: Son aquellas en las cuales el eje Optico no es
perpendicular al plano horizontal en el momento de la captura, este tipo de
fotografias aéreas también se pueden clasificar en fotografias oblicuas con y sin
horizonte, siendo las primeras denominadas fotografias oblicuas altas o
panoramicas en las cuales el eje optico tiene una desviacion de 45 a 90° del eje
horizontal, y las fotografias aéreas oblicuas bajas las cuales dicha desviacion se
encuentra entre los 3 y 45°. Las fotografias aéreas oblicuas conllevan una alta
variacion en su escala motivo por el cual su uso cotidiano es para fines turisticos
o ilustrativos [33] [35].

Clasificacion por el tipo de pelicula empleada: Segun el fin deseado para la
fotografia se puede tener una pelicula para la captura determinado y se clasifican
en:

e Fotografias en blanco y negro: Estas fotografias tienen la caracteristica de
poseer diferentes tonalidades de gris, blanco y negro, se caracterizan por
haber sido utilizadas durante mucho tiempo y también por poseer una alta
resolucioén [36].

e Fotografias en color: Estas fotografias permiten capturar todos los colores
para que puedan ser apreciados en forma similar en como lo hace la vision del
ser humano. Poseen un costo méas alto que las de blanco y negro, pero
permiten analizar muchos mas de talles que estas mismas, son utilizadas en
muchos campos de la ciencia, asi como también para fines turisticos [37], [38].

e Fotografias en infrarrojo cercano: Tienen la caracteristica de poder capturar
radiaciones en la banda infrarroja que reflejan ciertos objetos, la forma de
exposicidn de estas fotografias se puede dar en forma de blanco y negro, en
las cuales las zonas de mayor radiacion seran mas claras y viceversa, asi
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como también fotografias en falso color, que son bastante comunes y utiles
para estudiar la vegetacion y los indices de vegetacion [37], [38].

e Fotografias térmicas: Son fotografias que se obtienen de la radiacion que
producen las fuentes de temperatura, estas fotografias son de gran utilidad en
el campo militar las cuales permiten diferenciar entre personas y animales [37],
[38].

2.3.2 Parametros y propiedades de las fotografias aéreas

Las fotografias aéreas poseen diferentes parametros y propiedades que es
importante estudiarlos para poder llevar a cabo un buen proceso de captura, se
presenta una breve descripcion de cada uno de los mas importantes [33], [39].

Escala: Esta propiedad es de gran importancia a la hora de estudiar una
fotografia aérea, pues es la que permite determinar medidas en el mundo
real, y esta directamente relacionada con la altura a la cual se realiza la
captura, lo ideal es que sea constante a lo largo de toda la fotografia. Tiene
la caracteristica de ser adimensional [33], [35].

Distancia Focal: es una medida entre el eje punto central del sensor y el
punto focal del lente, esta caracteristica es Gtil para tener idea de la altura
a la que se realiz6 la captura.

Resolucidn: Esta propiedad es importante porque esta permite calcular el
tamafo real de la imagen utilizando la escala de la fotografia y el tamafio
del sensor [39]

2.3.3 Camarainvolucrada

SURVEY 3W: Esta camara posee un sensor de 12MP y un lente sin ojo de
pez. Cuenta con un tamafo similar al de una GoPro ® Hero, el modelo
utilizado en el proyecto captura luz de infrarrojo cercano (NIR infrarrojo
cercano) de 850 nm, el cual es util para capturar objetos NIR altamente
reflectantes, como la vegetacion [40]. Esta camara no posee un disparador
inalambrico lo cual genera la captura de imagenes no deseas y la
realizaciéon de un proceso adicional. Esto se analiza mas detalladamente
en el capitulo 4, a continuacion, se presenta la Figura 3, que hace referencia
a la cdmara mencionada.



Figura 2. Camara Survey 3W utilizada en el proceso de muestreo. Fuente: [40]

2.3.4 Plataforma aérea no tripulada
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La plataforma se caracteriza por ser la portadora del sensor o camara,
comunmente se les conoce como VANT (Vehiculo Aéreo No Tripulado) o por
sus siglas en inglés UAV. Entre los diferentes tipos de plataforma se
encuentran las de ala fija que se caracterizan por tener una mayor velocidad y
eficiencia, adecuados para cubrir areas extensas [41] [42] [43]; por otra parte,
se encuentran las plataformas tipo ala rotatoria las cuales son utilizadas para
trabajos de alta precision gracias a que no dependen de la velocidad para
mantenerse en el aire y pueden permanecer en un punto fijo. Sin duda alguna,
cada uno de los tipos de plataforma esta enfocada a diferentes ambitos y
entornos, por lo que se las considera complementarias. A lo largo de la
realizacion de este trabajo de grado se contard con una plataforma de ala
rotatoria tipo multirrotor descrita a continuacién, pues es con la que se dispone
actualmente para la realizacion de las pruebas. En [44] se puede encontrar un

resumen de sus caracteristicas principales.

2.3.4.1 Mavic Pro Platinum

Esta plataforma tipo cuadricéptero tiene un alcance de operacion aproximado
de 7 Kilébmetros y una autonomia de vuelo aproximada de 25 minutos, tiene
una camara, dispone de una camara de grabacion 4K estabilizada, puede
alcanzar hasta 65Km/h. Cuenta con 5 sensores visuales, GPS, Glonass, 2
sensores telemétricos y sensores redundantes para volar evitando obstaculos

y de forma estacionaria [44].
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Figura 3. Drone Mavic Pro Platinum. Fuente: [44]

2.4 Indices de Vegetacion

La investigacion y analisis de la cobertura vegetal son claves para la evaluacion de
recursos naturales y su monitoreo, desde la percepcion remota es viable la obtencién de
informacion a través de imagenes multibanda, las cuales deben ser categorizadas y
agrupadas para permitir discriminar un area con caracteristicas particulares [25]. El modo
de formular dicha categorizacion es por medio de indices de vegetacién. Los indices de
vegetacion son medidas cuantitativas, basadas en los valores digitales, que tienden a
medir el vigor vegetal. Un indice de vegetacion es producto de varios valores espectrales
gue son operados en una forma disefiad apara producir un simple valor que indique la
cantidad o vigor de vegetacion dentro de un pixel [26]. Con base en la medicion de la
intensidad de radiacion que la vegetacion refleja, es posible estimar la cantidad, calidad
y desarrollo [24]. Los indices de vegetacion mas comunes son: el indice de vegetacion
de diferencia normalizada, conocido por sus siglas en ingles NDVI, el cual sirve para
medir el crecimiento y calidad de la vegetacion, los otros indices son derivaciones o
modificaciones del indice NDVI con los cuales se busca un ajuste segun el objetivo, en
la Tabla 1 se aprecia una descripcion de cada uno de ellos de manera mas detallada:

indice de Descripcién
vegetacion

El indice de vegetacion de diferencia normalizada sirve para medir el crecimiento y

NDVI calidad de la vegetacién. Calculado a partir de las bandas de infrarrojo cercano y el
espectro visible.

SAV El indice de vegetacion ajustado al sgglo esta disefiado para disminuir la alteracion
en el NDVI que se produce en zona aridas.
El indice de vegetacion ajustado al suelo modificado es un indice de vegetacion,

MSAVI utilizado para ampliar los limites de aplicacion del NDVI a las areas con una alta]
composicidn de suelo desnudo.
indice de vegetacion ajustado al suelo 6ptimo. Utilizado para monitorear el estado

OSAVI nutricional_de los cul'tivos y es .ca'lculado medi'anteT la relacion entre el infrarrojo
cercano/rojo (NIR / rojo) que minimizan las contribuciones del suelo a la reflectancia
de la vegetacion en comparacion con el NDVI.

Tabla 1. indices de vegetacion mas comunes. Fuente: [27]
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2.5 Enfermedades del Café

Las enfermedades en un cultivo hacen referencia a la variacion de las funciones estandar
de la planta, causado por microorganismos como los virus, bacterias y hongos o de un
factor ambiental desfavorable. Las enfermedades de mayor importancia en el cultivo de
café son La roya (Hemileia vastratix), las llagas del tallo y de las raices (Ceratocystis
fimbriata y Rosellinia bunodes), el mal rosado (Corticium salmonicolor), la muerte
descendente (Phoma sp) y la mancha de hierro (Cercospora Coffeicola) [28]. Si no son
detectadas y tratadas a tiempo estas enfermedades pueden generar grandes pérdidas
en la produccion final de café. En cuanto a la Cercospora Coffeicola el deterioro de la
calidad de la cosecha de café puede llegar al 30% del valor total en Colombia [10]. Esta
enfermedad ataca hojas y frutos del cafeto en todos los estados de desarrollo con alta
incidencia y severidad. En la etapa de alméacigo puede causar defoliacion de la planta
hasta del 90% y en plantaciones a libre exposicion solar y con limitacion en la
disponibilidad de nutrimentos [8] (Figura 2). La figura 2 expone la realidad de las
enfermedades mencionadas con anterioridad en hojas de una planta de café asi: (A):
Omphalia flavida conocida comunmente como “ojo de gallo” o “goteia del cafeto”, (B):
Cercosphora coffeicola conocida comunmente como “mancha de hierro”, (C): Puccinia
graminis conocida comunmente como “roya” y (D) Phoma spp conocida como muerte
descendente.

Figura 4. Incidencia de enfermedades en el café. (A) Omphalia flavida (B) CercosporaCoffeicola
(C) Puccinia graminis. (D) Phoma spp. Fuente: [29][30][31]
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2.6 Trabajos relacionados

Para realizar la busqueda de trabajos relacionados se realiz6 un mapeo sisteméatico
teniendo en cuenta como primera medida el alcance la investigacion, una vez se
determind esto, se ejecutd la exploracion considerando ciertas palabras claves como:
illness, aereal imagery, UAV, Cercosphora, vegetation index, estimation. Coffee, farm. El
resultado fue filtrado entre los trabajos mas relevantes contemplando el afio de
publicaciéon y su enfoque, finalmente se realizo el proceso de mapeo y extraccion de
datos, derivando en los siguientes trabajos, los cuales sirvieron como base en la
investigacion realizada.

Para lograr tener un contexto mas acertado de la investigacion especificamente en la
regiébn caucana cuyo territorio alberga la presente investigacion, fue de gran aporte el
trabajo desarrollado por la Montes en [7] resaltando el gran impacto de la enfermedad
Cercospora Coffeicola en el Cauca, especificamente en el municipio de Timbio, ademas
de evidenciar el comportamiento de la misma en diferentes etapas del desarrollo del
cafeto, esto siendo posible dado que la investigacion avanzo en un lapso de tiempo
mucho mayor a la investigacion propuesta. Una vez se conocié el comportamiento de la
enfermedad en la region fue de gran aporte el articulo desarrollado por Barbero [64] en
el cual se aplican ciertas variaciones en las condiciones de captura y se consideran
algunos sintomas producidos por diferentes trastornos lo que impone como reto extraer
los parametros exitosos en cuanto a estado de tiempo y horarios de dichas variaciones
y aplicarlos en la investigacion.

Asi mismo para tener una guia en el proceso de deteccion de la enfermedad se tuvo
como base el articulo de Carrijo, [65] del cual se extrae su metodologia de deteccién y
se busca implementar algo muy similar con algunas variaciones en el dispositivo de
captura de fotografias puesto que el estipulado en la investigacion es una camara
multiespectral con bandas RGN y en este caso se utiliza una camara RGB.

Para realizar el procesamiento de los datos obtenidos tuvo un aporte significativo el
articulo de Revelo Luna [66] en el cual se dan indicios de los posibles indices de
vegetacion a utilizar para realizar el analisis y la caracterizacién de un cultivo de café
propuesto en la investigacion, a su vez se inidica la cAmara utilizada para realizar el
muestreo y se presenta el desafio de realizar un procesamiento semejante pero con una
camara de bajo costo como la SURVEY3W.

Finalmente para llevar a cabo el proceso de deteccion de la enfermedad mediante redes
convolucionales el aporte de [Roldan., al 2020] en [67] fue valioso puesto que vislumbro
el camino a seguir en cuanto la implementacion de una red neuronal, su respuesta ante
los datos ingresados y la efectividad arrojada.

CAPITULO 3

Este capitulo tiene como finalidad establecer un método para la captura de fotografias
aéreas mediante un VANT, se estudian las caracteristicas generales de las fotografias,
las herramientas utilizadas para llevar a cabo un proceso de recoleccién teniendo en
cuenta sus limitaciones y sus ventajas, a su vez se establece un método para la
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Identificacion de caracteristicas sintomaticas relevantes de la Cercospora Coffeicola en
el cultivo de café, teniendo en cuenta los indices de vegetacion y las propiedades de la
camara empleada, finalmente se realiza una comparacion de datos con el caficultor para
concluir con el andlisis de los resultados obtenidos.

3.1 Procedimiento para la captura de fotografias aéreas

3.1.1 Captura de fotografias aéreas

La captura de fotografias aéreas se ejecuta mediante vehiculos aéreo no
tripulados, acompafiados de una camara o sensor encargada de la recoleccion de
datos durante el vuelo. En esta mision entran en juego una serie de parametros
tanto de la aeronave como del sensor. Es posible emplear distintos tipos de
camaras que pueden ser RGB, multiespectrales o hyperespectrales, portadas por
plataformas de ala fija 0 ala rotatoria. [45] [43], buscando lograr una imagen con
la mejor resolucion posible, la cual es inversamente proporcional a la altura en la
que se realiza el vuelo, pero directamente proporcional al area de cobertura.
Gracias a esta ventaja los VANT pueden alcanzar grandes areas a una baja altitud,
cumpliendo una labor fundamental al permitir capturar una serie de fotografias que
luego se pueden agrupar y formar un mosaico [46], [47], [48].

3.1.1.1 Parametros para la captura de fotografias aéreas

Es de suma importancia conocer previamente la mejor configuracion segun la
aeronave para realizar la recoleccion de informacion, dicha configuracién esta
asociada a ciertos parametros fisicos que se involucran en el proceso de captura,
los cuales estan sujetos directamente a las caracteristicas del VANT, por tal razén
es preciso evaluarlos y conceder limites con el propdésito de ajustar el rango de
operacion y optimizar el trabajo de la aeronave [49], entre los parametros mas
importantes se encuentran:

= Altura de vuelo

= Velocidad maxima de la aeronave
= Velocidad de captura de la cAmara
» Area a cobertura

= Autonomia de vuelo

3.1.1.2 Sistema encargado en larecoleccion de fotografias

El sistema aéreo no tripulado cuenta con dos sensores, una plataforma aérea y
una estacién en tierra, la congregaciéon de estos elementos es la encargada de la
recoleccion de datos.

Para el desarrollo de este proceso, los dos sensores mencionados hacen
referencia a la cAmara propia del VANT y a la cAmara multiespectral SURVEY 3W
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[40], la cual fue adaptada a la aeronave para la captura de imagenes. El control
de la aeronave se realiza desde la estacion en tierra. A continuacion, se describen
cada uno:

3.1.1.2.1 Camara del sistema

Estos componentes cuentan con una distancia focal definida por el productor, de
igual manera la resolucién por pixel, lo cual indica el area de cobertura en funcién
de la altura [50], esto es representado graficamente en Figura [5].

FILM

CAMERA LENS —=

AREA COVERED

Figura 5. Diagrama esquematico de una fotografia Cenital. Fuente: [50]

3.1.1.2.2 Adaptacion de la camara externa al VANT

En la adaptacion de la camara se consideran factores como su peso, volumen,
ubicacion de sensores de la aeronave y estabilidad de la aeronave. Al no contar
con el soporte que provee el fabricante de la camara SURVEY 3W, se realiza la
fabricacién artesanal de uno, teniendo en cuenta los factores anteriormente
mencionados. A continuacion, se describe el proceso de ensamblaje con la
aeronave.

Ensamble de camara

Inicialmente se realizaron pruebas sujetando la camara a la aeronave por medio
de amarras plasticas, con un resultado desfavorable, al no contar con la suficiente
seguridad, tanto para la camara por correr el riesgo de caerse durante un vuelo,
como para el drone. Por consiguiente, se procede a disefiar un soporte el cual se
ajuste a la ubicacion de los sensores ultrasonicos y de proximidad del drone,
también que no intervenga en gran medida con la estabilidad del mismo y sea
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competente para la captura de imagenes.

De esta manera se eligié la mejor ubicacion de la camara en el VANT, teniendo
en cuenta que esta debia estar cenital con respecto al suelo y los parametros
anteriormente mencionados. Posterior a la seleccidn de la ubicacién, se eligié un
material para la fabricacion del soporte que cumpliera con los requisitos de peso
y fiabilidad. EI componente seleccionado fue el Denim de poliéster, el cual es un
material textil compuesto 100% de algodon, lo cual facilito el disefio y fabricacion
y una adecuada ventilacion del sistema. En la Figura [6] se muestra el resultado
final del disefio y fabricacion del soporte realizado.

Abertura para lente de camara

Abertura conexion GPS

Espacio para GPS

Figura 6. Resultado final disefio y fabricacién soporte de camara. Fuente: Propia

Preparacion y ensamblaje de la aeronave

Debido al tamafio de la camara con respecto al drone, se tuvo que cubrir uno de
los dos sensores de la aeronave, y posteriormente se realizaron una serie de
pruebas de vuelo para verificar la estabilidad, equilibrio del centro de masa y
conexion con la estacion tierra. En seguida se muestra en la Figura [7] el
ensamblaje de la camara externa, su GPS y la aeronave.

Modulo GPS

% camara Survey 3W
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Figura 7. Ensamblaje de camara externa, GPS y aeronave. Fuente: Propia

Naturalmente, al no ser un soporte disefiado por el fabricante de la camara, cuenta
con algunas desventajas en la adaptacion lo cual trajo como consecuencia la
necesidad de desmontar el médulo por completo con el fin de monitorear el
adecuado funcionamiento del sistema.

3.1.1.2.3 Descripcion de la estacion en tierra

La estacion tierra se encarga de llevar a cabo el control del VANT mediante el
sistema aéreo Ocusync, que es una solucion completa de transmision de video de
alta resolucion en tiempo real y que funciona a través la cdmara propia del drone
y las antenas del control de la aeronave. La Figura 8 muestra los componentes de
la estacion tierra.

Figura 8. Control Drone y Landing Pat. Fuente: Propia

3.1.1.3 Limitaciones del sistema para la captura de fotografias

Se estudiaron ciertas limitaciones que podrian afectar la captura de fotografias,
algunas de ellas propias del sistema y otras externas debido a las condiciones del
terrero a evaluar. A continuacidon, se presenta una breve descripcion de las
mismas:

Autonomia de vuelo: Debido al aumento del peso provocado por el ensamblaje
de la camara externa y su modulo GPS, se infiere un aumento de la fuerza
realizada por los motores del VANT, lo que genera un mayor gasto energético de
la bateria del mismo causando una disminucion de la autonomia de vuelo.

Estabilidad del sistema de vuelo: Dado que el disefio del soporte de la camara
externa y el modulo GPS cubre uno de los sensores ultrasonicos, la aeronave se
ve expuesta a inestabilidad inducida por las corrientes de aire del lugar.

3.1.2 Planificacion y procedimiento de captura de fotografias

Teniendo en cuenta los parametros, los componentes y las limitaciones analizadas
se presentan en la Figura [9] las tres etapas para el proceso de adquisicion de
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informacion:

Planificacion de

la mision

Figura 9. Diagrama de proceso de adquisicion de informacion

3.1.2.1 Planificacién del proceso de captura de fotografias

En el proceso de planificacion se definen las caracteristicas topoldgicas y
meteoroldgicas del cultivo, se seleccionan los parametros adecuados en cuanto
al VANT y a la camara externa, con el objetivo de definir criterios para realizar la
captura de datos.

3.1.2.1.1 Estudio del terreno a cubrir

En este estudio preliminar se identificaron posibles obstaculos en la trayectoria de
vuelo, tales como arboles, postes, aves, etc. De la misma manera se verifica el
tipo de cultivo y la longitud del terreno. Para delimitar el terreno puesto al servicio
por el propietario del cultivo, se empleo6 cinta de seguridad y asi tener control total
del cultivo.

La recoleccion de estos datos determina los pardmetros de vuelo descritos a
continuacion.

3.1.2.1.2 Parametros de vuelo

Velocidad de la aeronave: Inicialmente se realizaron pruebas de vuelo para
configurar la velocidad de la aeronave en la mision, con aplicaciones diferentes a
las propias como LITCHY y DRONEDEPLOY pero no fue posible controlar de
manera adecuada el drone por problemas de conexion entre el mismo y la estacion
en tierra, por tal razén se realizaron pruebas de vuelo con la aplicacion nativa DJI
GO4, con esta aplicacion surgié un inconveniente pues no se pueden ejecutar
cambios en la velocidad minima de vuelo al establecer la misiéon con los puntos
de referencia. En consecuencia, se emple6 el modo de vuelo inteligente:
“Tripode”, disponible en el drone Mavic Pro que permite manejar con mayor
suavidad, evitando movimientos bruscos y asegurando de manera manual la
menor velocidad posible.

Velocidad de captura de fotografia: La velocidad de captura de fotografias se
configurd teniendo en cuenta la opcién de temporizador dada por la camara
SURVEY 3W, esta camara tiene por defecto intervalos de 0.5 seg, 1 seg, 2 seg,
10 seq, 30 seg y 1 min. En vista que la zona del cultivo a evaluar es pequefa y se
busca tener el mayor nimero de muestras posibles, se determinGé capturar
imagenes cada 0.5 seg.

Altura de vuelo: Después de realizar el estudio del terreno a cubrir, descrito
anteriormente en la seccion 3.1.2.1.1, se identifico un arbol que se encuentra
aledafio al cultivo y que su copa cubre una gran extensién del terreno, por tal
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razon, se tomo la decision de realizar los vuelos por debajo de dicho arbol, a una

altura de 5 metros.

3.1.3 Ejecucién del proceso de captura de fotografias

Con la intencion de mantener uniformidad en el proceso de captura de fotografias,
se establecié una hora del dia para efectuar la mision, las 12 del mediodia, esto
con el objetivo de tener un lineamiento de comparacion entre fotografias. Por otra
parte, teniendo en cuenta que el cultivo seleccionado para el muestreo no estaba
siendo tratado de ninguna manera, el tiempo concedido por el propietario no era
ilimitado, y para poder realizar un estudio minucioso del desarrollo de la
enfermedad, se determind realizar la toma de muestras una vez por semana de
manera continua durante 9 semanas.

La ejecucion del proceso de captura de imagenes inicia desde la puesta a punto
de la aeronave que va desde la verificacion del nivel de bateria disponible, correcto
posicionamiento de las hélices hasta la presencia de la memoria SD tanto en el
drone como en la camara externa. En seguida, se realiza la instalacién de la
camara externa mediante el soporte fabricado, se configura con el parametro de
velocidad de captura y se activa la toma de fotografias desde la estacion tierra.
Posteriormente, se chequea la cantidad de satélites disponibles captados por la
aeronave para iniciar un vuelo seguro. Después de verificar lo anteriormente
mencionado, se procede a ejecutar el despegue de la aeronave, a configurar la
altura de vuelo determinada en la seccion 3.1.2.1.2 y a activar el modo de vuelo
inteligente volando desde el inicio del cultivo hasta la zona demarcada de
finalizacion del terreno a sobrevolar sin realizar ningn movimiento en los ejes Yaw
y Roll. De la misma manera, se lleva a cabo el retorno a la estacion terrena como
se muestra en la Figura [10].

Figura 10. Trayectoria de vuelo. Fuente: Propia
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3.1.4 Procesamiento de lainformacion post captura de imagenes

En el presente apartado se desarrolla una exploracion de los datos obtenidos en
basqueda de posibles errores, revisando principalmente la georreferenciacion de
la fotografia y el encuadre. Teniendo en cuenta que la camara Survey 3W, empleada
para realizar el muestreo, no cuenta con un disparador inaldmbrico, es preciso realizar
una busqueda de las imagenes que comprenden el trayecto entre la estacion en tierra y
el punto de partida para el muestreo, de la misma manera las imagenes desde que
termina la trayectoria de muestreo hasta la estacion en tierra nuevamente. Una vez se
identifican esta serie de imagenes, se procede a eliminarlas para tener un conjunto de
muestras exactas. Posterior a esto se realiza una revision de las imagenes que se
encuentran fuera y se procede adepurarlas, este proceso se evidencia de manera
grafica en la figura [11]. Finalizando con el almacenamiento en carpetas ordenadas
por fecha de creacion.

Seleccion ‘o
Revisar depuracion ée Selecciony
georeferenciac- imagenes trayecto:
ion Tierra - Punto
Inicial

Seleccién y

depuracién de depuracion de

imagenes trayecto: imagenes fuera
Punto final - Tierra de foco

Figura 11. Diagrama del proceso de depuracion

3.2 Identificacion de caracteristicas sintomaticas

Seleccion de Calculo de Extraccion d
muestra Indice de xtraccion ae

representativa Vegetacion segmentos
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Figura 12. Diagrama del proceso de identificacion de caracteristicas sintomaticas

3.2.1 Seleccion de muestra representativa

Para construir una comparacién adecuada se realiz6 la busqueda de una imagen
representativa en cada fecha de toma de muestras, capturadas en puntos
similares, por lo cual se tom6 como referencia la cinta de delimitacion del cultivo,
de tal manera que el patron de referencia de cada visita estuviera presente. En la
Fgura [13] se representa mediante dos imagenes lo dicho en esta seccidn.

Figura 13. Muestra representativa para realizacion del proceso. (A) Foto tomada el 17de febrero de
2022 (B) Foto tomada el 17 de marzo de 2022. Fuente: Propia

3.2.2 Célculo de indice de Vegetacion

Por medio de la herramienta QGIS, que es un sistema de informacion Geogréfico
de Software libre y de cddigo abierto, se procede a realizar el calculo de los indices
de vegetacion NDVI, GNDVI, SAVI, GCI y ReCl de cada una de las imagenes
seleccionadas como muestra significativa. La eleccion de dichos indices se
determind debido a que la cdmara utilizada para la recoleccién de datos cuenta
con las bandas Red, Green y NIR [40], lo que permitié una basqueda mas refinada
de los indices a utilizar. Por su parte, el indice de vegetacién NDVI relaciona la
actividad fotosintética y la estructura foliar de las plantas del cultivo, permitiendo
determinar la vigorosidad de la planta, dando asi resultados en funcién de la
energia reflejada por la planta en diversas partes del espectro electromagnético.
[51] Por otra parte, el indice GNDVI que es una variante del NDVI, utiliza la banda
verde, en lugar de la roja, para detectar el contenido de nitrdgeno en hojas
determinando el envejecimiento por enfermedad del cultivo. [51] En cuanto al
indice SAVI, se utilizo para medir la densidad de vegetacion y teniendo en cuenta
que el cultivo muestreado posee una densidad de vegetacion intermedia, se utilizd
un factor de correccion L=0,5. [52] Finalmente, el indice de clorofila verde GCl y
el indice de clorofila de borde rojo ReCl se emplearon para estimar el contenido
de clorofila en las hojas y mostrar el estado fisiologico de la vegetacion y la
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actividad fotosintética, lo que permite medir la salud del cultivo, reflejando el verdor
de las hojas y mostrando el follaje amarillo o descolorido respectivamente [53].

Utilizando la herramienta Calculadora Raster se ejecuta la expresion algebraica
propia de cada uno de los indices, se le da un nombre a la nueva capa y se
selecciona la carpeta de almacenamiento especifica previamente creada, como
se muestra en la Figura [14].

() Calculadora raster X
Bandas raster Capa de resultado
2022_0317_085243_205@1 Create an-the-fiy-racter inztand of writing leyer to-dick

2022_0317_085243_205@2 .k oyt s
2022 0317085243 205@3 Capa de salida DVI_ Marzo17
Formato de salida GeoTIFF -
Extension espadial
Use Selected Layer Extent

X min 0,00000 X max | 4000,00000

O O
T

¥ min -3000,00000 Y méx | 0,00000
Resolucion

Columnas | 4000 B Filas 3000 <
SRC de salida proyeccidn no valids -

Vv Afadir resultados al proyecto

w Operadores

man F cos acos
max AND sin asin
= abs OR tan atan
<= >= = - sqrt log10 In
Expresion de la calculadora raster
_0317_4 A AR _20581" )
2022_0317_085243__ 2022_0317_ 243_205@1"
Expresion no valida
Cancelar Ayuda

Figura 14. Ejemplo de célculo de indice NDVI utilizando herramienta Raster de QGIS.
Fuente: Propia

Después de realizar este proceso con éxito en las imagenes seleccionadas, se
tiene como resultado nuevas capas por cada indice de vegetacion, como se
muestra en las Figuras [15], [16], [17], [18] y [19].
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Figura 15. indices de Vegetacion NDVI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17
de febrero. Fuente: Propia

Figura 16. indices de>\/ve'eta|c')n GNDVI obtenido. Crrspbndiéhfé a foto tomada el 17
de febrero. Fuente: Propia
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Figura 17. indices de Vegetacion SAVI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17
de febrero. Fuente: Propia

Figura 18. indices de Vegetacién CGI obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17 defebrero.
Fuente: Propia
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Figura 19. indices de Vegetacion ReCl obtenido. Correspondiente a foto tomada el 17
de febrero. Fuente: Propia

3.2.3 Extraccion de segmentos

El proceso de extraccidon se realiza con el propdésito de facilitar el andlisis de la
variacion de los indices entre las imagenes seleccionadas, por tanto, se divide la

imagen en una matriz de 3 columnas y 2 filas, como se muestra en la Figura [20]
a continuacion:

Figura 20. Lineas Guias de la segmentacion de la imagen de capa. Fuente: Propia
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Este proceso se realiza por medio de la herramienta Extraccion en el programa
QGIS, seleccionando los segmentos delimitados en la figura [19] como se muestra
a continuacién en la figura [21], es de vital importancia seleccionar la capa de
entrada, las cuales se generaron en la seccion 3.2.2 y darle un nombre segun la
region que se vaya a extraer, para tener orden en el proceso de almacenamiento
se manejaron las siguientes nomenclaturas: “Cut_(Fila de
recorte)+(Posicion) Fecha del archivo original” para este caso seria
Cut_Suplzq_Mar24".

Figura 21. Extraccion de segmentos. Fuente: Propia
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3.2.4 Recoleccion de datos

Después de obtener cada uno de los segmentos de las muestras significativas se
almacenaron los valores méaximos y minimos (ver Figura [22]) de cada segmento
y de la imagen completa en una tabla de Excel. Todo esto, con el fin de determinar
los valores promedio y la desviacion estandar tal como se muestra en el anexo [1].

Histograma raster
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Frecuencia
[¥5)
(=)
(=)
o

2000 1 I

1000 4 1 | | 4y

T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6
Valor de pixel
M Banda 1

'@5‘; Prefs/Acciones . E

Establecer estilo min/max para Banda 1 b

Min -0,0331754 £
Méx 0,6875 B

Estilo = | Aceptar | Cancelar Aplicar Ayuda

Figura 22. Célculo de valores maximos y minimos de muestra significativa. Fuente:
Propia

3.3 Estimacion de incidencia basada en observacion

Con el propésito de llevar un control del comportamiento de la enfermedad
temporalmente, se solicita la estimacién de incidencia en el cultivo por parte del caficultor
en cada una de las visitas realizadas. A continuacién, en la Figura [23] se muestra el
procedimiento empleado en la estimacién de incidencia por parte de un experto.

Inspeccion del Delimitacion de Recoleccion de

cultivo la zona a estimar datos || de datos &

Figura 23. Procedimiento empleado en la estimacion de incidencia. Fuente: Propia
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3.3.1 Inspeccion del cultivo
Inicialmente, se realiza un recorrido por la zona en la cual se va a hacer la
estimacion y se efectla un primer chequeo ligero junto al caficultor y se recoleta
informacion general sobre el cultivo.

3.3.2 Delimitacién de la zona a estimar

Después de que el caficultor esta en la zona, se establece la manera ideal de
fraccionar la zona de interés para que el caficultor tenga certeza del proceso a
realizar.

3.3.3 Recoleccion de datos

En seguida, se solicita al caficultor tener en cuenta parametros palpables
visualmente como: el estado de las hojas, el estado del tallo, el estado del grano
y el estado de la tierra, esto para que pueda proporcionar una evaluacion.

Una vez el caficultor tiene claro su labor, se realiza una segunda inspeccion
recorriendo las zonas delimitadas anteriormente, siendo 1 el valor de incidencia
mas bajo, 2 un valor intermedio y 3 incidencia alta.

3.3.4 Almacenamiento de datos

Luego de haber recolectado los datos, se procede a almacenarlos de forma
ordenada en una hoja de Excel y operando estos valores para calcular un
promedio por dia de evaluacion. Ver Anexo [1].

3.4 Resultados y discusion

Consecuentemente, una vez que se calculé y se almacené el promedio y las
desviaciones estandar de cada uno de los indices de vegetacion elegidos en cada fecha,
se procedi6 a representarlos graficamente, facilitando asi el analisis de los datos
obtenidos.

Asi pues, se puede observar que los valores calculados del indice NDVI comprenden
entre 0,2y 0,4, lo que indica una vegetacion con estado de salud afectado. Con respecto
a un andlisis temporal, se muestra que la planta a medida que va madurando, va
aumentando su enfermedad, lo cual se puede apreciar en la gréfica [01] donde se
observa un valor cumbre en la fecha marzo 01 y a partir de ahi se puede deducir con
base en el valor de R?, que simboliza la correlacién del valor esperado con el valor
obtenido, un estancamiento que indica que el cultivo tiende a no recuperarse,
manteniendo sintomas de enfermedad. Este resultado ocasionado en marzo es
representativo ya que coincide con la fase productivo de cosecha.
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Gréfica 1. Promedio de indice NDVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia

Ahora, en cuanto al indice GNDVI, podemos observar, segun la gréafica [02] del promedio
de indice de GNDVI de la imagen completa por fecha, que se presentaron dos picos en
las fechas marzo 01 y marzo 11, esto sugiere que el indice GNDVI presenta sus indices
mas altos cuando en el ambiente hay un porcentaje mas alto de humedad, tal como se
puede observar en la Figura [24]. Sin embargo, su tendencia es relativamente constante,
indicando que esta métrica dista de un posible andlisis de incidencia o severidad de la
mancha de hierro.
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Grafica 2. Promedio de indice GNDVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia
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Dia media | media | M4 | mgwin Vdad | Tdsd | taclones | Vieno
1 Mar. 19°C 11°C 15°C 19°C/11°C 81% 93% 1 mm 5 Km/h
2 Mar. 19°C 12°C 16°C 19°C/11°C 79% 82% 1 mm 3 Km/h
3 Mar. 19°C 12°C 16°C 19°C/12°C 79% 92% 0 mm 2 Km/h
7 Mar. 19’C 11°C 15°C 19°C/11°C 55% 88% 1mm 3 Km/h
12 Mar. 21°C 13°C 17°C 21°C/13°C 80% 93% 1 mm 2 Km/h
15 Mar. 19°C 13°C 16°C 19°C/13°C 80% 90% 0 mm 4 Km/h
16 Mar. 21°C 11°C 16°C 21°C/11°C 75% 87% 10 mm 3 Km/h
20 Mar. 19°C 13°C 16°C 19°C/13°C 81% 89% 1mm 4 Km/h
28 Mar. 20°C 10°C 15°C 20°C/10°C 51% 93% 2mm 1 Km/h

Figura 24. Almanaque de datos meteorologicos del mes de marzo. Fuente: [54]

Mediante el indice SAVI, se puede deducir que, hasta marzo 01, donde se presenta el
pico mas alto, tal como se muestra en la Gréfica [03], el cultivo se cierra, por tanto, reduce
el distanciamiento entre arboles y tapa sus calles, o que impide visualizar el suelo y a
partir de ahi se produce un estancamiento en la salud del cultivo, por lo que el indice
pierde su utilidad. Este indicador demuestra una tendencia similar al indice NDVI, que,
aunque se denota sus cambios por la severidad de la enfermedad, sus variaciones
apuntan a un estancamiento del cultivo en la generalidad de sus nutrientes, tales como
el nitrégeno.
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Gréfica 3. Promedio de indice SAVI de imagen completa por fechas. Fuente: Propi

El indice GCI y el indice ReCl se encuentran relacionados debido a la deteccién que
realiza cada uno, aportando informacion relevante correspondiente al contenido de
clorofila en las hojas y dando indicios del estado del cultivo.

En las Gréficas [04] y [05] se puede observar que a medida que transcurre el tiempo, el
indice GCI sufre una disminucién en su valor y de manera opuesta el indice ReCl
incrementa, por tanto, se infiere que las hojas perdieron su verdor y el contenido de
clorofila, evidenciando mayor presencia de follaje amatrillo en el cultivo. En consecuencia,
se deduce que la salud de la vegetacion decae.
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Grafica 4. Promedio de indice CGI de imagen completa por fechas. Fuente: Propia
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Grafica 5. Promedio de indice ReCl de imagen completa por fechas. Fuente: Propia

Para concluir con el analisis de resultados, los indices de vegetacion logran mostrar una
tendencia en el comportamiento de la enfermedad Cercospora Coffeicola en el cultivo
estudiado. Dando muestra de la evolucién de la severidad, especificamente con los
indices de vegetacion NVDI, SAVI y CGl, infiriendo que las dos primeras semanas de
marzo demarcan el tope maximo de maduracién del cafeto, mientras se conserva baja
afectacion de la enfermedad. Después de esta etapa, la severidad de la enfermedad

impide la recuperacion de los arboles, estancando su salud y la posibilidad de continuar
el desarrollo productivo.
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Ahora bien, la consigna anterior conduce a entender las caracteristicas sintomaticas de
la Cercosfera Coffeicola en un cultivo no tratado, generalizando el deterioro de la salud,
la densidad y la produccion de clorofila de los cafetos. Sin embargo, estas caracteristicas
limitan plantean dos alternativas de solucién para la construccién de estimacion de la
enfermedad. La primera es hacer un seguimiento temporal mas extenso que permita
realizar tratamiento de series de tiempo para modelar el comportamiento de la
enfermedad mediante andlisis espectral. La segunda es encontrar una estratégica
algoritmica que permita aumentacion de caracteristicas y con ello construir un modelo
de grado de afectacion de la Cercosfera Coffeicola. Este estudio toma el segundo camino
puesto que se imposibilita mantener un cultivo de café improductivo y enfermo durante
mas de pocos meses, ya que conllevaria a proliferacion local de la enfermedad y por
tanto otros efectos socio-econdmicos secundarios.

En el proximo capitulo se va explica de manera detallada el procedimiento aplicando
algoritmos y procesamiento de datos para aumentar las caracteristicas y construir una
herramienta que identifique el grado de afectacion del cultivo de café tratado en este
capitulo.
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CAPITULO 4

Con el fin de lograr la estimacion de incidencia de Cercospora Coffeicola en el cultivo de
café, se parte de los datos obtenidos en el anterior capitulo y se lleva a cabo el proceso
bajo el marco de la metodologia CRISP-DM [61], desde la cual se adaptan sus fases
para obtener un resultado oportuno.

Iniciando con la fase de comprension, se tiene en cuenta que el indice de vegetacion
NDVI arroj6 una de las mejores caracterizaciones de la enfermedad en comparacion a los
demas indices.

De esta manera se procede a iniciar la fase de procesamiento de datos, desarrollando un
procedimiento centrado en la informacién arrojada por el calculo del indice NDVI que
posteriormente servird como contribucion para el entrenamiento de un algoritmo de Deep
Learning, el cual se modela con una arquitectura de red basado en pilares de
funcionamiento. Finalmente, se continda con la fase de evaluacién en busqueda del
cumplimiento del teorema del limite central [62] y a su vez los resultados se estiman bajo
la metodologia Gold Standard. [63]

4.1 Preparacion y preprocesamiento de las imagenes

En consecuencia con la metodologia CRISP-DM, en este apartado se inicia con la fase
de preparacion, en la cual se cumplen con las etapas de seleccién y construccion de
datos, permitiendo el correcto preprocesamiento de las imagenes capturadas por la
camara SURVEY 3W en el cultivo de café empleado para el estudio. Se efectu6 un
proceso dando como resultado una imagen en formato PNG la cual sera utilizada en la
préxima etapa del proceso. A continuacién, se describen cada uno de los pasos.

4.1.1 Creacion de carpetas de almacenamiento

Habiendo realizado la depuracién respectiva segun los parametros del apartado
3.1.4, se procede a la creacion de carpetas, con el propésito de mantener el orden
en el proceso. Es de suma importancia crear una nueva carpeta para almacenar
las nuevas imagenes que se generaran al introducir el dataset en el programa
QGIS, estas carpetas se generan con la misma nomenclatura de las carpetas
iniciales, pero haciendo una pequefia diferenciacibn para no confundir la
informacion obtenida.

4.1.2 Obtencion de El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)
por medio del programa QGIS

Una vez exportada la imagen al programa QGIS, se procede a utilizar la
herramienta de calculadora raster, la cual permite realizar operaciones
matematicas sobre los valores de los pixeles existentes en un raster, lo que es util
para la conversion y manipulacion de dichos datos. El resultado de esta operacion
se muestra en una nueva capa raster en un formato admitido por la libreria GDAL
como se observa en la figura [25]. Este proceso es similar al realizado en la
seccion 3.2.2
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Figura 25. Célculo de indice de vegetacion NDVI en preprocesamiento. Fuente: Propia

4.1.3 Transformacion de imagenes a 8 bits.

El resultado de la calculadora Raster en 4.1.2 es una imagen en formato .TIF la
cual cuenta con 32 bits, pero para poder continuar con el manejo del dataset y
emplear el mismo en procesos futuros, es preciso tener las imagenes en 8 bits de
tal manera que todos los valores sean normalizados. Por lo cual se realiza el
siguiente proceso:

Exportar . Almacenar
Renderizar L
imagenes

imagen : .
agenes incluyendo sufijo

imagenes
NDVIde 32 bits

Figura 26. Esquema de transformacion de imagenes a 8 bits
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¢ Inicialmente se busca exportar la imagen obtenida, como se muestra en la Figura
[27].
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Figura 27. Paso 1 para transformar imagen en 8 bits

e Para obtener laimagen en 8 bits es renderiza y se almacena como una nueva
capa Raster, tal como se muestra en la Figura [28].
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Figura 28. Paso 2 para transformar imagen en 8 bits, renderizacion
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Finalmente se procede a almacenar la imagen, utilizando el mismo nombre que
se habia usado en el 4.1.2 pero afiadiendo un prefijo que diferencia la imagen,
representado los 8 bits, para este caso, se usa “_8b” y se guarda, como se ilustra
en la Figura [29].

Q

Modo salida Datos crudos '@ Imagen renderizada
Formato GeoTIFF Y Crear VRT

Nombre de archivo

» v+ R TESIS > SURVEY3 > NDVI > MARZO 11 PRUE

Organizar ~ Nueva carpeta
Descargas
. Documentos
| Escri
B Imagenes
Musica
W Objetos 3
% Videos
% Disco local (C:
= OS (D)

- Almacenamientc

Nomobre: | 1_8D

Tipo: | GeoTIFF (*.tif *tiff)

A Ocultar carpetas
. ;

Figura 29. Paso 3 para transformar imagen en 8 bits, almacenamiento

4.1.4 Recorte de imagenes

El proceso de recorte de imagenes se ejecuta pensando en el siguiente paso que
seria el procesamiento de las imagenes, esto con el fin de apoyar el aprendizaje
del algoritmo de Deep Learning minimizando la diferencia entre el resultado real y
el correcto.

Para realizar el recorte de las imagenes y sistematizar el proceso, se desarrolla
un programa en lenguaje de programacion Python, el cual se encarga de recibir
las imagenes en 8 bits dispuestas en el apartado 4.1.3, mostrarlas en pantalla y
autorizar el recorte de la seccion de interés, como se muestra en la Figura [30],
gue en este caso es la zona donde hay presencia de cultivo de café dispuesto
para el analisis. (Ver anexo 2)

La respuesta de este programa es una imagen en formato PNG, que contiene la
seccion recortada, es preciso sefialar que todas las imagenes tienen tamafos
distintos.
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Figura 30. Muestra de funcionamiento de programa para Recorte de imagenes. Fuente:
Propia

4.2 Procesamiento de imagenes

El procesamiento de los datos se ejecuto teniendo en cuenta la fase de Modelado de la
metodologia CRIPS-DM donde se cumple con las etapas de seleccion de la técnica de
modelado, construccion del modelo y evaluacion del modelo.

El procesamiento de las imagenes se ejecutd por medio de una red neuronal
convolucional facilitando la identificacibn de patrones en los datos y basandose en
algoritmos de clasificacion. Para realizar el Procesamiento se formulé un procedimiento
descrito a continuacion en la Figura [31], teniendo en cuenta el cumplimiento de las
etapas inicialmente planteadas de la fase de Modelado.

Distribucion Introduccion Configuracion
" Balanceo de Pruebas al
de imagenes de datosared de :
clases - sistema
por clase neuronal parametros

Figura 31. Procedimiento para procesamiento de datos. Fuente: Propia
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4.2.1 Distribucion de imagenes por clase.

Teniendo en cuenta los resultados de los indices de vegetacion estudiados en el
apartado 3.4, los cuales manifiestan que a medida que transcurre el tiempo, el
cultivo va madurando y conforme va madurando, la enfermedad se acentda,
incrementando su incidencia, se determind la creacion de tres clases las cuales
establecen la afectacion y se dividen en afectacion baja, afectacion media y
afectacion alta.

La distribucién de las imagenes obtenidas en cada una de las clases se efectué
de manera temporal, es decir las muestras logradas en el mes de febrero se
atribuyeron a la clase afectacién baja, las muestras del mes de marzo a una
afectacion media y para finalizar la clase afectacion alta, se afiadieron las muestras
alcanzadas la ultima semana de marzo y las de abril.

4.2.2 Balanceo de clases

Buscando un rendimiento adecuado de la red neuronal, se ejecuta un balanceo
de muestras en cada clase, en efecto, se realiza un conteo de muestras por clase,
de tal manera que la clase afectacion baja tiene un resultado total de 398
muestras, estas obtenidas en los muestreos ejecutados en febrero 02, febrero 07
y febrero 17, la clase afectacién media cuenta con 432 muestras las cuales se
lograron en los muestreos de marzo 01, marzo 11y marzo 17 y la clase afectacion
alta con 267 muestras, obtenidos en marzo 24 y abril 01. Al tener claro este conteo
de cada clase, se procede a igualar el numero de muestras de las clases
afectacion baja y afectacion alta para llegar a un total de 432 muestras por clase
gue es el numero de muestras que se tienen en la clase afectacion media siendo
esta clase la que cuenta con mayor numero de datos, para conseguir esta
igualacion se realiza el proceso de upsampling y se llega a 1.296 muestras totales.

Con el objetivo de generar los datos faltantes, se emplea el programa de recorte
desarrollado en 4.1.4, introduciendo muestras segun la afectacion y efectuando
recortesdistintos a los iniciales, logrando asi balancear el nUmero de imagenes por
clase.

4.2.3 Seleccion de arquitectura de la red convolucional

Para la seleccién de la arquitectura a implementar y cumpliendo con la etapa de
seleccion del modelo, se estudiaron 6 tipos de redes neuronales diferentes,
teniendo en cuenta el nimero de capas requeridas, la cantidad de parametros
resueltos y su contribucion, entre las capas que se estudiaron se encuentran
LeNet5, AlexNet, ZfNet, VGGNet, Inception V4 y ResNet, las cuales se plasmaron
en la Tabla 2.
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. . TRABAJOS
ARQUITECTURA CAPAS PARAMETROS CONTRIBUCION APLICADOS
LeNet5 5 0.060 M Arquitectura inicial de CNN [56]
Mas profundo que LeNet y
AlexNet 8 60M utiliza relu y agrupacion [57]
superpuesta
ZfNet 18 60M Vlsua!lzamon c!e capa [58]
intermedia
VGGNet 19 AM Utiliza tamafio de nudcleo [59]
reducido
Inception V4 70 35M Aplica técnicas para Dividir [60]
transformar y fusionar
ResNet 152 25.6M Aprendizaje residual [61]

Tabla 2. Comparacién de redes neuronales a implementar

Después de haber realizado un andlisis para la seleccidon de la arquitectura de la
red neuronal a implementar y considerando que se emplearon tres clases, se llego
a la conclusién gue la arquitectura LeNet, detallada en adelante, cumplia con los
requerimientos necesarios para ser escogida, esto por ser viable, liviana y de bajo
costo computacional como se observa en la Tabla 2, mostrando un nimero de
capas y pardmetros reducidos comparado con las demas redes, lo que permite su
ejecucion en cualquier computador con requisitos minimos. Asimismo, esta
decision se ha tomado en base al bajo nimero de clases en las que se clasificaran
las muestras obtenidas y al bajo nimero de instancias de entrenamiento, con la
intencion de evitar usar modelos innecesariamente grandes que aumenten los
tiempos de entrenamiento de la red y tiendan a presentar overfitting.

C3: f. maps 16@10x10

INPUT g1@ 2fgiztuare maps S4: f. maps 16@5x5
32x32 S2: f. maps C5: layer gg. | OUTPUT
6@14x14 120 a0

| Full connection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 32. Arquitectura de red neuronal LeNet. Fuente: [55]

La arquitectura de la red esta descrita mediante una entrada de un conjunto de
imagenes de 32x32 como lo muestra la Figura 32. En la primera capa
convolucional aprendera con 20 filtros de convolucion, donde cada filtro tiene un
tamafio de 5x5. Las dimensiones de este valor son del mismo ancho, alto y
profundidad que las imagenes de entrada, en este caso, el conjunto, por lo que se
tendra 32x32 entradas con un solo canal para profundidad (escala de grises).

Posteriormente se aplica una funcién de activacion RELU seguida de un max-
pooling en direccidn XyY con un ’Stride’ de 2. Ahora se aplica un segundo conjunto
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de capas convolucionales. Dando como resultado 50 filtros convolucionales para
el aprendizaje en lugar de 20 filtros como la capa anterior. [56]

4.2.4 Configuracion de parametros

Para encontrar los parametros de funcionamiento adecuados para la red neuronal
y en cumplimiento con la etapa de construccion del modelo de la metodologia
CRISP-DM se aplicé el método de prueba y error, realizando alrededor de 11
pruebas, modificando inicialmente el tamafio del lote, localizando 64 como un
tamafio apropiado. Posteriormente se varia la tasa de aprendizaje hasta llegar al
valor de 0.001 y para finalizar, se aplican cambios en el nimero de épocas
logrando 50 épocas, tal como se representa en la Tabla 3. Al llegar a esta
configuracion se obtiene un valor de precisién o accuracy del 94% para la clase
Afectacion baja, 91% para la Afectacion media y 92% para la afectacion Alta, tal
como se muestra en la Figura 33. De esta manera, se logr6 una matriz de
confusion con resultados adecuados en su diagonal principal y valores oportunos
en el resto de la matriz como se observa en la Figura 34. El resto de pruebas
realizadas para llegar a este rendimiento se almacenaron en el Anexo 3.

Matriz de confusiones

scaleCoL
Precision por clase AFECTACION B .50
CLASS ACCURACY # SAMPLES EAFECTACION M... 40
Q
AFECTACION B.DE'«LJA 0.94 65 AFECTACION A . 20
AFECTACION MEDIA 0.91 65 ; : : 0
m = =L
= =z =
AFECTACION ALTA  0.92 65 s 9 =
< £ E
O &) O
L L L
L w :(L
< Predﬂliction
Figura 33. Precision por clase de la red Figura 34. Matriz de confusion de la red
neuronal. Fuente: Propia. neuronal. Fuente: Propia.

Después de obtener la matriz de confusion se procede a analizar las graficas de precision por
época, descrita en la Figura 35 y pérdida por época en la Figura 36 dando un resultado
esperado pues la prueba es congruente con la linea guia. Por consiguiente, se cumple con
un correcto funcionamiento.
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Figura 35. Gréfica de precision por clase de
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Figura 36. Gréfica pérdida por época de
la red neuronal. Fuente: Propia.

Epocas

50

Tamafio del lote

64

Tasa de aprendizaje

0,001

Tabla 3. Pardmetros de red neuronal. Fuente: Propia.

4.25 Pruebas de calidad

Luego de haber encontrado los parametros de funcionamiento adecuados para la
red neuronal, se efectuaron 30 experimentos con las 1296 muestras obtenidas en
el apartado 4.2.2, almacenando el modelo Keras y en formato TensorFlow (Ver
anexo 4), con el objetivo de cumplir con la etapa de evaluacion de la metodologia
CRIPS-DM y con el teorema de limite central, rectificando que los resultados
arrojados por la red son significativos, dado que el promedio del valor de precision
de los 30 experimentos fue superior al 90%. El compilado de resultados se
almaceno en la Tabla 4 en la cual se puede observar que la gran mayoria de
pruebas realizadas se encuentra por encima del 90% de exactitud.
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10 0,91
11 0,93
12 0,88333333
13 0,88333333
14 0,86666667
15 0,89
16 0,91
17 0,92666667
18 0,92333333
19 0,93
20 0,91666667
21 0,89666667
22 0,91333333
23 0,91666667
24 0,91333333

25 0,95
26 0,93666667
27 0,94
28 0,87

29 0,91333333
30 0,89666667
PROMEDIO|0,90944444

Tabla 4. Resultados de pruebas de calidad

4.3 Resultados y discusion

Ciertamente, se constata que el modelo desarrollado tiene un funcionamiento adecuado
y es confirmado por la matriz de confusion, que resume el grado de precision de las
predicciones del modelo desarrollado, tal y como se muestra en la Tabla 5, generada con
los datos proyectados en uno de los experimentos realizados anteriormente.

Clase 1 65 0 0 65 100%

Clase 2 1 60 4 65 92,308%

Clase 3 1 6 58 65 89,231%
Truth overall 67 66 62 195

Producer's 97,015% | 90,909% | 93,548%
accuracy (Recall)

Overall accuracy 93,846%
(OA)
indice Kappa: 0,908

Tabla 5. Matriz de confusién del modelo desarrollado. Fuente: Propia.
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De lo anterior, es posible distinguir los valores de User’s accuracy (precisién) y los valores
de Producer’s accuracy (Recall), los cuales se encuentran en su totalidadcercanos o
superiores al 90%, obteniendo asi, una alta probabilidad de precisionde valores
predichos para estar en cierta clase y que realmente se halle en esa clase. El conjunto
de los valores anteriores, permite que el Overall accuravy (OA) sea del 93,846%, siendo
este un valor de precision general considerablemente alto para el sistema, y que esta
respaldado por un indice Kappa del 0,908, que indica un alto grado de concordancia
entre el Producer’s y User’s accuracy.

Ademas, cabe resaltar que el modelo desarrollado cuenta con un alto porcentajede
precision por época, como se observa en la Grafica 6 y 7, que demuestra la precision de
clasificaciones acertadas durante la preparacion. En contraste, el valor de pérdida por
época que mide el nivel de aprendizaje del modelo al predecir la clasificacion correcta es
reducido, dando asi buenos indicios del funcionamiento del modelo de red neuronal.
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Gréfica 7. Pérdida por época.
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CAPITULO 5

Con el objeto de evaluar la eficiencia del procedimiento propuesto, se toma otro cultivo
como origen de muestras a identificar, el cual se selecciond por su f4cil acceso, por estar
ubicado en la misma region, contar con condiciones climaticas y de suelo similares. Esto,
con la intencién de replicar el paso a paso desarrollado bajo la metodologia CRISP-DM,
incluyendo; la inspeccion y calificacion del estado vegetal del cultivo por parte del
caficultor, la obtencién y depuracion de muestras, su respectivo preprocesamiento y
célculo del indice de vegetacion NDVI, finalizando con el ingreso a la red neuronal
expuesta y comprobar la veracidad de la misma.

Para asegurar una alta fiabilidad en el diagnéstico realizado se siguié la metodologia
Gold Standard, realizando 25 pruebas, compilandolas y realizando su respectiva
evaluacion y para concluir el andlisis se evalu¢ la diferencia en tiempos de los procesos
realizados por el caficultor entrando en el cultivo y el proceso ejecutado con la aeronave
no tripulada.

5.1 Inspeccion y evaluacion

Junto al caficultor se inspeccioné el cultivo y se explicé el procedimiento de evaluacién
desalud propuesta con el proposito de cumplir la primera etapa de la metodologia CRISP-
DM la cual consiste en el estudio y comprension de los datos. Posteriormente, se realizo
un recorrido por el mismo durante alrededor de una hora, seleccionando aleatoriamente
puntos de referencia los cuales se evaluaron y se identificaron con el propdésito de
comparar datos como se aprecia en la Figura 37. Dicha evaluacion se tuvo como eje
central el estado del tallo y de las hojas de cada arbolseleccionado, replicando las
calificaciones expuestas en el apartado 3.3.3, siendo 1 el valor de incidencia mas bajo,
2 un valor intermedio y 3 incidencia alta. A medida que serecorrio el cultivo, la valoracion
se almacendé manualmente para posteriormente ser digitalizada, (ver Tabla 4). Cabe
resaltar que la valoracién suministrada por el caficultor manifiesta sanidad en el cultivo,
presentando un valor de incidencia bajo en su gran mayoria.
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Figura 37. Inspeccion del cultivo junto al caficultor. Fuente: Propia.
5.2 Captura de fotografias aéreas en cultivo de comparacion

Para este proceso se tuvieron en cuenta los mismos pardmetros del procedimiento
desarrollado para la captura de fotografias, con las cuales se entrené la red neuronal;
utilizando la misma altura y el mismo modo de vuelo inteligente para mantener la misma
velocidad. De igual manera, como se muestra en la Figura [38], el sistema de recoleccion
de fotografias se ubic6 en la misma posicion con el fin de tener similitud en la toma de
muestras. Es de resaltar, que el proceso de toma de muestras tuvo una duracion
promedio de 3 minutos con 30 segundos.

- . I-ﬁ
Figura 38. Sistema de recoleccion de fotografias. Fuente: Propia.
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5.3 Procedimiento de pre procesamiento de imagenes

Con el propésito de cumplir la metodologia CRISP-DM vy replicar el paso a paso planteado
inicialmente, se realiza el preprocesamiento de los datos cumpliendo con la etapa de andlisis y
seleccidon de caracteristicas la cual se compone de una seleccion y depuracion de imagenes
seguido del calculo NDVI y su respectiva transformacion

5.3.1 Seleccion y depuracion de imagenes

Inicialmente, se eliminaron las imagenes que no contenian informacion valiosa, es
decir, las que captaron un area distinta al cultivo seleccionado, esto, tomando en
cuenta que la camara empleada inicia la captura de fotografias desde la estacion
en tierra. Posterior a esto, se ubicaron las imagenes referenciadas desde tierra
junto al caficultor y se almacenaron en una nueva carpeta.

5.3.2 Calculo de indice NDVI en QGIS y transformacion a 8 bits

Asimismo, como se realiz6 el célculo del indice NDVI y se produjo la
transformacién a 8 bits para las primeras muestras analizadas como se observa
en la figura 39, también se replicé para el cultivo de comparacion. El indice NDVI
obtenido para el cultivo de comparacién evidencio la sanidad del cultivo, tal y como
lo expreso el caficultor en su evaluacion.

o — QGIS o

« o 2 32
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Figura 40. indices de Vegetacion NDVI obtenido. Correspondiente al cultivo de
comparacion. Fuente: Propia

5.3.3 Transformacién de imagenes a formato PNG

En cuanto a la transformacion de las imagenes obtenidas, se empled el mismo
programa desarrollado anteriormente para realizar recortes, seleccionando el
largo y ancho de la imagen en su totalidad, debido a que las fotografias capturadas
encuadraban la zona de interés, como se observa en la Figura 35. Cumpliendo el
papel de un transformador de imagenes a formato PNG, facilitando y reduciendo
el tiempo de operacion.
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Figura 40. Transformacion de imagenes a formato PNG. Fuente: Propia
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5.4 Procesamiento de imagenes para comparacion

El procesamiento de los datos en el cultivo de comparacion al igual que en el cultivo
inicial se realizo bajo el marco de la metodologia CRISP-DM, cumpliendo con la etapa
de evaluacién del modelo previamente construido en los apartados anteriores,
inicialmente se introducen los datos obtenidos y se almacenar los resultados expuestos
con el propdsito de realizar un andlisis en cuanto optimizacion, teniendo en cuenta los
resultados con el tiempo que tomo realizar el muestreo, a su vez se analizo la exactitud
del modelo propuesto.

5.4.1 Introduccion de datos a la red y almacenamiento de datos arrojados
por el algoritmo

Una vez la etapa de preprocesamiento fue completada, se introdujeron a la red
neuronal 25 imégenes para comprobar el 6ptimo funcionamiento del algoritmo y
comparar los datos arrojados con los obtenidos mediante la inspeccién
previamente realizada. Los porcentajes de afectacion identificados por la red
neuronal, se almacenaron en la Tabla 6, junto a la calificacién dada por el caficultor
para evaluar posteriormente la precision, la cual se determiné con una codificacion
binaria, siendo “1” el caso de coincidencia entre el evaluador y el algoritmo y “0”
el caso contrario.

En efecto, la precisidon del algoritmo se ilustra en la Tabla 7, la cual se calculd
teniendo en cuenta las veces donde el algoritmo acerté el dictamen.

1 90 10 0 2 1
2 94 6 0 1 1
3 93 7 0 1 1
4 99 1 0 1 1
5 98 2 0 1 1
6 99 1 0 1 1
7 100 0 0 1 1
8 95 5 0 1 1
9 44 55 0 2 1
10 98 2 0 1 1
11 99 1 0 1 1
12 97 3 0 1 1
13 82 18 0 2 1
14 94 6 0 1 1
15 89 10 1 2 1
16 a7 50 3 2 1
17 50 42 8 1 0
18 91 9 0 1 1
19 95 5 0 1 1
20 99 1 0 1 1
21 94 6 0 1 1
22 99 1 0 1 1
23 98 2 0 2 0
24 37 63 0 2 1
25 41 59 0 1 0

Tabla 6. Resultados red neuronal y evaluacion caficultor. Fuente: Propia.
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COINCIDE 22 88%

NO COINCIDE 3 12%

Tabla 7. Porcentaje de precision de la red neuronal comparado con calificacion
caficultor. Fuente: Propia.

5.5 Andlisis y discusién

En funcién de lo planteado, es posible concluir que el procedimiento desarrollado logré
ser altamente efectivo y preciso comparado con el tradicional, pues la inspeccion
realizada con el caficultor tom¢é alrededor de una hora, en contraste con el procedimiento
disefiado en este trabajo de grado que tan solo tomd aproximadamente cuatro minutos
para cubrir el cultivo a analizar, siendo este de una hectarea.

Es de resaltar que este tiempo se mantuvo en cada uno de los muestreos realizados a
lo largo de la temporalidad estipulada para la recoleccién de imagenes en el cultivo
estudiado inicialmente. En promedio, para transitar y recolectar las muestras en una
extension de tierra de una hectarea se tardé alrededor de cuatro minutos para la
totalidad de las pruebas ejecutadas, tiempo similar obtenido en la prueba de
comparacion.

Asi mismo, se destaca que el procedimiento utilizado provee al caficultor una relacién
costo-beneficio rentable, puesto que como pilar en la investigacién, la gran mayoria de
herramientas empleadas fueron de bajo costo. Permitiendo una disminucién en la
estimacion del tiempo de operacion y el esfuerzo realizado en un 94%, posibilitando el
aprovechamiento de este tiempo en otras actividades que generen igual o mayor
productividad.

Ahora bien, en cuanto a los resultados obtenidos en las Tablas 4 y 5, sobresale la alta
precision entregada por el algoritmo propuesto, coincidiendo 22 de las 25 veces que se
puso a prueba, aportando un 88% de precisién, comparado con la estimacion realizada
visualmente por el caficultor. En este sentido, se muestra el éptimo funcionamiento del
procedimiento debido a la notable correlacion existente y a la disminucion de esfuerzo
fisico requerido para la inspeccion y evaluacion del cultivo. Ademas, si se evaltan los
resultados obtenidos dentro del marco de la metodologia Gold Standard, la red neuronal
provee una alta sensibilidad y especificidad dando como resultado un 88% de exactitud
a la hora de identificar casos positivos.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Conclusiones

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que a través del trabajo investigativo
y del cumplimiento de los objetivos general y especifico se logr6 llegar. De manera
consecutiva se presentan los posibles trabajos futuros y oportunos para optimizar el
funcionamiento del procedimiento desarrollado en esta investigacion.

1. En este trabajo de grado se aplico un procedimiento no intrusivo en un cultivo de
café logrando una alta precisiéon en la estimacion del nivel de afectacion de
Cercospora Coffeicola a través de una cdmara multiespectral de bajo costo y un
VANT.

2. Se evidenci6 que el indice de vegetacion NDVI, es el indice, entre los analizados,
gue arroja la informacion mas completa y permite un analisis mas profundo sobre
el estado de salud de la vegetacion. Sin embargo, no es suficiente para dictaminar
la incidencia de la enfermedad Cercospora Coffeicola en el cultivo de café.

3. Para estimar la afectacion de la enfermedad en el cultivo, se logré el desarrollo de
un modelo de Deep Learning multicapa, liviano y con bajo costo computacional,
altamente efectivo basado en el analisis de datos espectrales.

4. El procedimiento propuesto se valido comparandola con el método tradicional,
encontrando resultados precisos, lo cual permite optimizar procesos en tiempo y
esfuerzo fisico al caficultor.
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6.2 Trabajos futuros

Considerando las oportunidades de investigacion abiertas con el desarrollo de este
trabajo de investigacion, se propone los siguientes trabajos futuros.

1. A partir del procedimiento desarrollado, modificar el indice de vegetacion
estudiado, para el ingreso de imagenes a la red neuronal.

2. Mejoramiento del prototipo de sistema de captura de fotografias para permitir un
mejor funcionamiento de la aeronave y optimizacion de recursos.

3. Implementar el procedimiento  propuesto para la identificacion de otras
enfermedades presentadas en un cultivo de café.

4. Perfeccionar el método de captura de fotografias logrando mayor autonomia de la
aeronave y optimizando el proceso.
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Anexo 1. CALCULO DE INDICES DE VEGETACION

En el Anexo 1 se evidencian los resultados del calculo de los indices de vegetacion en el proceso de segmentacion en las muestras representativas,
procedimiento realizado en el apartado 3.2.4. Para cada muestra se obtuvo los valores maximos, minimos, promedios y las desviaciones estandar.
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SUP DER 0,389423|  0,153846| 0,625 0,625 0,25] 1] 18,3333335  0,666667, 36 1,848483 0,363636| 3,3333 0,577125| 0,226415)
“1"1"’" INF 1ZQ 0,37179505| 0,0769231]  0,666667 0,580645  0,16129) 1] 17,1023075  0,384615 34 2,0833335 _ 0,166667 4 0,536604]  0,113208|
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Anexo 2. CODIGO FUENTE PROGRAMA DE RECORTES

En el Anexo 2 se presenta el cédigo fuente en lenguaje de programacion Python empleado para el
recorte de las muestras con las cuales se entreno la red neuronal tal como se indica en el apartado
4.1.4.

import cv2 # libreria para manejo de
imagenes#import numpy as np

import os # libreria para obtener el directorio de
trabajoimport sys # libreria para salir

import pyautogui as pag # libreria para alertas

from win32api import GetSystemMetrics # libreria para obtener el tamafio de la pantalla

x1,yl,xF,yF=0,0,0,0
interruptor=False
0s.chdir(rEA\TESIS\SURVEY 3\NDVINAGOSTO 08_8B') # path carpeta con
imagenes originalescurrent_dir = os.getcwd()
final_path=(rE\\TESIS\SURVEY 3\RECORTES\AGOSTO 08\\") # path carpeta con
imagenes recortadaswidth = GetSystemMetrics(0)
height = GetSystemMetrics(1)
prefix="R_' # prefijo imagenes
recortadas counter=0 # contador
imagenes recortadas
def dibujar (event,x,y, flags, param):
global x1,yl,xF,yF,interruptor,img,entry,counter

if event==cv2.EVENT_LBUTTONDOWN: #lee coordenadas cuando se presiona el boton
izquierdo demouse

xLyl=x,y
interruptor=Fals

e

if event == cv2.EVENT_LBUTTONUP: #lee coordenadas cuando se suelta el boton izquierdo de mouse

XF,yF=X,y

interruptor=True



recorte
=img[yl:yF,xI:xF]
base name=entry.split(".")[0]

full_name = prefix+str(counter)+'_'+base_name

cv2.imwrite(final_path+full_name+'.png',recorte) #graba la imagen recortada
def check_img(img): # chequea que hay error al leer imagen
originalif img is None:
print('Error durante la lectura de la

imagen')sys.exit()

pag.alert(text="Presione Esc para cambiar de foto 6 q para salir", titte="ALERTA")
pag.alert(text="Mantenga presionado el boton izquierdo del mouse para seleccionar el area de
recorte”,title="ALERTA")
for entry in os.listdir(current_dir): # ciclo para recorrer todos los archivos de la carpeta de
imagenesoriginales
img= cv2.imread(r'E:\\TESIS\SURVEY 3\NDVINAGOSTO 08_8B\\'+entry) # lee archivo con imagen
img = cv2.resize(img, (width, height)) # cambia el tamafio de la imagen de acuerdo a la
resolucion dela pantalla
check_img(img)
cv2.namedWindow('display")
cv2.setMouseCallback('display’,
dibujar)
while True:
img= cv2.imread(r'E:\\TESIS\SURVEY 3\NDVIWAGOSTO
08_8B\\'+entry)img = cv2.resize(img, (width, height))
if interruptor==True:

cv2.rectangle(img,(x1,yl),(xF,yF),(255,0,0),2) # dibuja un rectangulo de la region seleccionada

cv2.imshow('display’, img) # muestra la imagen original
cargadak=cv2.waitKey(1)&O0xff # espera por una tecla
presionada

if k==27: # si la tecla presionada es ESC pasa a la
siguiente imagenxl,yl,xF,yF=0,0,0,0

counter=counter+



1break

if k==113 or k==81: # si la tecla presionada es Q o g cierra todo y sale
cv2.destroyAllWindows()
sys.exit()

cv2.destroyAllWindows() # cierra la ventana de la imagen original
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Anexo 3. PRUEBAS CONFIGURACION DE PARAMETROS

En el Anexo 3 se almacenan todas las pruebas realizadas en el proceso de
configuracion de paradmetros para el buen funcionamiento de la red neuronal, para cada
una de las pruebas se conservé el valor de los hyperparametros, el resultado de
precision por clase, la respectiva matriz de confusion, la grafica de precision por época
y la grafica de perdida por época.
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Anexo 4. PRUEBAS DE CALIDAD RED NEURONAL

En el Anexo 4 se evidencias los valores de precision de cada una de las 30 pruebas ejecutadas en la red neuronal para la
comprobacion del teorema del limite central, de igual manera se almaceno la matriz de confusion y las graficas de precision
por época y perdida por época, dicho procedimiento ejecutado en el apartado 4.2.5
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PRUEBA 9
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PRUEBA 11
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PROMEDIO | 0,91666667
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PRUEBA 21

Precisién por época
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PRUEBA 22

Precisién por época

CLASE PRECISION Matriz de confusiones @ 107 —aee
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PRUEBA 23

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 0,97
Afectacion Mg 0,86
Afectacion Al 0,92

PROMEDIO | 0,91666667
PRUEBA 24

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 0,94
Afectacion Mg 0,89
Afectacion Alt 0,91

PROMEDIO | 0,91333333
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PRUEBA 25

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 0,97
Afectacion Mg 0,91
Afectacion Alt 0,97

PROMEDIO 0,95
PRUEBA 26

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 1
Afectacion M¢ 0,92
Afectacion Alt 0,89

PROMEDIO | 0,93666667
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PRUEBA 27

Precisién por época

CLASE PRECISION Matriz de confusiones @ 1.0 e
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PRUEBA 28
z Precisién por época
CLASE PRECISION . . 10
— Matriz de confusiones @ ' T
Afectacion Ba 0,95 ool
— scaleCoL -
Afectacion Mg 0,83 AFECTACION B_.. 60 woc
Afectacion Al 0,83 » I 3.
W £ 0.4+
AFECTACION M._.. 40
PROMEDIO 0,87 5 .
AFECTACIONA_. 20 00 I N N
o 10 20 30 40 50
: 0 Epochs
m = <
% % % Pérdida por época
G @] o 1.0 — loss
E "l: E — test loss
[&] 5] Q 0.8
L L L
=
Prediction 069

044

024

7

0.0 T T U T
10 20 30 40 5

Epochs

©
=]



PRUEBA 29

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 1
Afectacion Mg 0,89
Afectacion Al 0,85

PROMEDIO | 0,91333333
PRUEBA 30

CLASE PRECISION
Afectacion Ba 0,97
Afectacion Mg 0,85
Afectacion Alt 0,87

PROMEDIO | 0,89666667
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COMPILACION DE DATOS DE PRUEBAS DE CALIDAD Y PROMEDIO GENERAL

1 0,89333333
2 0,91333333
3 0,93666667
4 0,88666667
5 0,89666667
6 0,90333333
7 0,92666667
8 0,91333333
9 0,89666667
10 0,91
11 0,93
12 0,88333333
13 0,88333333
14 0,86666667
15 0,89
16 0,91
17 0,92666667
18 0,92333333
19 0,93
20 0,91666667
21 0,89666667
22 0,91333333
23 0,91666667
24 0,91333333
25 0,95
26 0,93666667
27 0,94
28 0,87
29 0,91333333
30 0,89666667
PROMEDIO|0,90944444




