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RESUMEN

Para poder realizar la clasificacion de imagenes multiespectrales que fueron

tomadas en hojas de maiz y que fueron sometidas a cuatro diferentes niveles de estrés

nutricional, se desarroll6 una metodologia para poder llevar a cabo el objetivo de clasificar

de forma supervisada las iméagenes capturadas y usando las Redes Neuronales para poder

clasificar las imagenes. Esta estrategia de clasificacion se seleccion6 debido a que tenia una

mejor funcionalidad para poder trabajar con estas iméagenes. Para poder realizar la

clasificacion de las imagenes multiespectrales fue necesario analizar los datos cuando se

cargaban y realizar un filtrado de datos ya que habia valores que no eran necesarios y se

ajustaron parametros para que el clasificador pudiera trabajar con esta informacién para

mostrar unos resultados de cada una de las imagenes, comparar que pasaba con las

imagenes resultantes y el rendimiento que se tenia con el clasificador para la precision de

cada una de las imagenes. Con el clasificador de redes neuronales y aplicando las técnicas

adecuadas se espera que se logre discriminar los niveles de estrés de las hojas maiz y asi

poder aplicar esta técnica a diferentes tipos de cultivos para poder mejorar la produccion

agricola.

Palabras clave: Imagenes Multiespectrales, Redes Neuronales, Clasificacidn, Imagenes.
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1. INTRODUCCION

Dentro de la agricultura se busca desarrollar nuevas tecnologias y métodos para el
monitoreo de los cultivos, con el fin de mejorar la calidad y la produccion. Empleando la
clasificacion de imagenes multiespectrales capturadas sobre hojas de maiz sometidas a
diferentes niveles de estrés nutricional. Estas imagenes son obtenidas por cdmaras
multiespectrales, las cuales cuantifican la energia reflejada y emitida por una superficie a lo
largo del espectro electromagnético en rango determinado.

Este trabajo hace parte del programa de investigacion RC 475-2020 “Sistemas
Inteligentes para el Monitoreo de Cultivos Permanentes y Transitorios” que se esta
desarrollando en el laboratorio de Maquinas Inteligentes y Reconocimiento de Patrones
(MIRP), financiado por Minciencias, y en el cual también participan AGROSAVIA
(Corporaciéon Colombia de Investigacion Agropecuaria) y la empresa BLACKSQUARE.
Dentro del programa, se desarrollé un experimento semi-controlado con cultivos de maiz.
En este experimento, se sometieron a cuatro niveles de nitrégeno (25%, 50%, 75% y 100%)
con 8 genotipos de maiz. Durante las diferentes fases de desarrollo del maiz, se tomaron
imagenes multiespectrales, obteniendo una base de datos que cuenta con un conjunto de
datos para entrenamiento y otro para prueba para cada genotipo. Cada imagen incluye 4
hojas de maiz para cada nivel de nitrogeno. Las imégenes se encuentran calibradas,

registradas y etiquetadas.
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Este trabajo de grado se centrara en el desarrollo y aplicacion de una metodologia de
clasificacion supervisada, para determinar el desempefio de técnicas encontradas en la
literatura para discriminacion de los diferentes niveles de estrés en las hojas de maiz.
Obijetivo General:

Desarrollar una metodologia de clasificacion supervisada para discriminar niveles

de estrés en imagenes multiespectrales capturadas sobre hojas de maiz.

Objetivo Especificos:
1. Seleccionar técnicas de clasificacion supervisada, desde la literatura, que puedan ser
aplicadas a la clasificacidn de las imagenes multiespectrales de maiz.
2. Adecuar las técnicas de clasificacion supervisada seleccionada para la clasificacién
de las imagenes multiespectrales de maiz.
3. Comparar el desempefio de los clasificadores para la discriminacion de niveles de

estrés en las imagenes multiespectrales de hojas de maiz.
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2. MARCO TEORICO

El sector agricola se ha ido adaptando progresivamente a las practicas agricolas con
importantes intervenciones tecnoldgicas. La discriminacion de diferentes tipos de cultivos
es un requisito comun para el manejo mecanizado de cultivos, que incluye tareas como
identificar plagas y predecir el rendimiento de los cultivos (Palaparthi et al., 2023). para asi
poder satisfaces las necesidades de una poblacion que esta en constante crecimiento, Por
medio de imagenes multiespectrales se pueden ver los cambios rapidos en el medio
ambiente influenciados por los cambios estacionales. Estos cambios extienden su impacto
en la vegetacion del suelo y los patrones de crecimiento de los cultivos (M & Jayagopal,
2021). Como dice (Singh & Tyagi, 2021) en su trabajo que las imagenes multiespectrales
utiliza diversas aplicaciones de la teledeteccion para la evaluacion de peligros naturales, el
monitoreo agricola y analizar los eventos que surgen con el fin de evitar dafios que son
causados por desastres que no se pueden controlar. las cAmaras multiespectrales que
incorporan varios filtros dpticos con el propdsito de permitir la observacién de las
superficies de los materiales en multiples bandas espectrales. como también, dependiendo
del tipo de filtro, las imagenes multiespectrales pueden contener informacion espectral del
dominio visible (VIS), del infrarrojo cercano (NIR) y/o del infrarrojo de onda corta
(Amziane et al., 2023a).

En el pasado se han presentado varios clasificadores de imagenes, algunos de los cuales
son clasificadores supervisados y otros no supervisados que se han aplicado a diferentes

imagenes de teledeteccidn para clasificarlas (Singh & Tyagi, 2021). Por otra parte, para la


https://sciencedirect.bibliotecaitm.elogim.com/topics/engineering/optical-filter
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extraccion de caracteristicas profundas no supervisadas emplea redes convolucionales
profundas y de una sola capa. La aplicacion de redes convolucionales supervisadas es un
gran desafio para imagenes multiespectrales cuando la dimensionalidad de los datos de
entrada es alta y el conjunto de etiquetas es limitado (Muralimohanbabu & Radhika, 2021).
Con la ayuda de un método de clasificacion supervisada en la discriminacion de cultivos en
imagenes multiespectrales de alta resolucion (Palaparthi et al., 2023).

Las redes neuronales poseen capas ocultas que realizan la extraccion de caracteristicas y
la de salida (generalmente una funcion softmax en el caso de clases multiples) convierte las
caracteristicas de la Gltima capa oculta en probabilidades para la prediccion (Amziane et al.,
2023), ademas también dice que en las ultimas capas tienen un buen rendimiento para la

clasificacion, que contribuyen a una mejor clasificacion de las imagenes.



ITM INFORME FINAL DE Codigo | FDE 089
b Version 03
Institucion Universitaria TRABAJO DE GRADO Fecha 2015-01-22

3. METODOLOGIA

Para poder realizar la clasificacion de las imagenes multiespectrales que fueron
obtenidas de las hojas de maiz sometidas a diferentes niveles de estrés nutricional, se
implementa un proceso para la clasificacion y analisis. Los cultivos fueron establecidos en
el Centro de Investigacion la Selva de AGROSAVIA (Rionegro). Durante diferentes fases
de desarrollo del maiz, se tomaron imagenes multiespectrales con la camara MICASENSE,
obteniendo una base de datos que cuenta con un conjunto de datos para entrenamiento y
otro para prueba para cada genotipo. Cada imagen incluye 4 hojas de maiz para cada nivel
de nitrogeno. Las imagenes se encuentran calibradas, registradas y etiquetadas para poder
realizar la clasificacion.

A continuacion, se explica paso a paso como se desarrolld la clasificacion de las

imagenes multiespectrales.

3.1 Datos
Las imagenes multiespectrales que se tomaron para poder recolectar en la base de

datos se obtuvieron en dos fechas diferentes la primera fue el 6 de junio y la segunda fue el
23 de junio del afio 2022. Como se puede observar que en la figura 1 se clasificaron en 10

grupos diferentes.

10
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Figura 1 Datos de las imagenes. Fuente Propia.

Para poder analizar cada uno de los grupos genéticos, el conjunto de los datos se

distribuy6 para entrenamiento y de prueba junto con las etiquetas para cada una de las

fechas. Los datos del 3 de junio se analiza de la siguiente forma:

e test: de un tamafio de 1204x1203 pixeles x 10 bandas. Esto serian los datos de

testeo o prueba.

e Ltest: de untamafo de 1204 x 1203 con las etiquetas para imagen multiespectral de

test.

e train: Un tamafio de 1204x933 pixeles x 10 bandas esto seria los datos para el

entrenamiento con el clasificador.

e Ltrain: 1204 x 933 etiquetas para imagen multiespectral de train.

Los datos que corresponden a la primera fecha han sido etiquetados y registrados para

ser utilizados en el entrenamiento y prueba. Se realizé los mismo con los datos recolectados

11
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de la fecha del 23 de junio del 2022 pero estos tenian un tamafio diferente y fue de la

siguiente forma:

e fest:

Como el cultivo se sometid cuatro niveles de nitrdgeno, las etiquetas se catalogaron

del 1 al 4. Y para poder diferenciar cada nivel en la imagen se catalog6 con un color Tabla

1
Niveles de 25% 50% 75% 100%
nitrégeno
Valor de la 1 2 3 4
etiqueta
Color Rojo Verde Azul Magenta
diferencial

Tabla 1 Clasificacion de niveles. Fuente Propia.

Una vez que se han establecido las etiquetas y sus respectivos colores, se facilita la

comprension de cada uno de los cuatro niveles como se observa en la figura 2. Se puede

diferenciar cada nivel debido a los colores que se le asigno.

12
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Figura 2 Muestra de las imagenes. Fuente Propia.

3.2 Funcionalidad
Para poder cumplir con la funcionalidad y que se leyeran los datos de las imagenes

multiespectrales, se tiene el archivo ImaMulti.ipynb con el script realizado en Python

Con el objetivo de poder aplicar la metodologia y lograr la correcta clasificacion de
las imégenes, se consideraron varios metodologias y clasificadores. Se evaluaron las

siguientes opciones:

e Maquinas de Vectores de Soporte
e Redes Neuronales

e Random Forest

De las metodologias mencionadas, se escogio el clasificador de Redes Neuronales. Para
asi con este al momento de realizar el entrenamiento obtener los mejores resultados de los

datos.
13
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3.3 Desarrollo

El desarrollo del trabajo se realizd con Python en la version de 3.10.11 y se usaron

las librerias del Anexo A para poder cumplir con los objetivos propuestos. Inicialmente, se

aplico un filtro a los datos para buscar en las etiquetas los valores que sean diferentes de

cero. Ya que al cargar los datos se tiene unos valores de cero y estos no son necesarios por

lo tanto se guarden solo los datos de las etiquetas necesarias.

Se procedio luego aun re-etiquetado, puesto que como se ha dicho estan en cuatro

grupos que van del 1 al 4. Para poder convertirlo en dos grupos de datos se procedié a que

las etiquetas que van del 1 al 3, tengan un mismo grupo para esto se les dio un nuevo valor

a sus etiquetas y también con la etiqueta faltante que es la del cuatro se dejo6 igual, para de

esta forma quedar con dos grupos como se puede observar en la figura 4. Luego con esto se

entrena el clasificador de redes neuronales con las nuevas etiquetas.

El primer grupo consta de las hojas estresadas en un solo grupo y segundo grupo

son las planta que no estan estresadas.

14
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Figura 3 Etiquetas Re etiquetadas. Fuente Propia.

Ya una vez con el re-etiquetado. Para el disefio del clasificador de redes neuronales

consta con 10 capas distribuidas primero con su capa de entrada, luego se utilizaron ocho

capas ocultas y para tanto la capa de entrada y capas ocultas se le aplico la funcion de

activacion “relu”. Por ultimo en la capa de salida se tienen cuatro neuronas esto por los

niveles de nitrogeno y para la funcion de activacion se utilizo “softmax” y asi completando

el disefio como se puede ver en el Anexo B.

Despues de haber aplicado el modelo con todas sus capas se procedi6 a entrenarlo

con los datos de traint y las nuevas etiquetas de entrenamiento. Ya una vez con el modelo

entrenado se procedio a usar los datos de test para poder clasificar las etiquetas.

15
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Ejecucion

Se ejecuta el archivo principal que es ImaMulti.ipynb. Se analiza la precision de los

de test y de train de cada una de las imagenes multiespectrales con el modelo que se disefid

para el procesamiento de datos de las imagenes. En la primera fecha que es la del 6 de junio

del 2022, se obtuvieron estos datos para la precision en su prediccion y la matriz de

confusion como se puede ver en la tabla 2.

Iméagenes Test Train
precision Matriz de precision Matriz de
confusion confusion
G1l.mat 0.7281945193106161 | [[46390 8084] 0.787098987819523 | [[51383 12717]
[10573 3594]] [ 3416 8261]]
G2.mat 0.8253996616872752 | [[66279 8799] 0.9048856358645929 | [[73393 7511]
[ 5858 3010]] [286 785]]
G3.mat 0.6177849248982106 | [[32069 8434] 0.8060722100656456 | [[32273 6389]
[13908 4043]] [ 2828 6038]]
G4.mat 0.6349704790409368 | [[30974 4261] 0.8555904619663182 | [[39915 5731]
[18058 7850]] [ 2681 9924]]
G5.mat 0.6306075884149708 | [[29102 6517] | 0.8099910793933988 | [[48985 10862]
[13558 5169]] [ 1705 4587]]
G6.mat 0.6651013346515077 | [[24347 6540] 0.9028989992778294 | [[38202 3701]

16
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[11075 10636]] [ 1005 5557]]
G7.mat 0.7894514610732337 | [[57464 9017] | 0.8089283868967655 | [[61067 13032]
[ 7937 6105]] [ 3609 9385]]
G8.mat 0.6425707484792383 | [[49847 14856] | 0.7755325340472587 | [[62386 18278]
[18930 10892]] [ 1006 4240]]
GO.mat 0.8181555605247466 | [[87638 19153] | 0.8055278055278056 | [[66101 15737]
[364 173]] [ 1199 4050]]
G10.mat 0.7473115798218489 | [[40950 9823] | 0.8352023169812224 | [[63071 11921]
[ 6602 7617]] [ 1849 6716]]

Tabla 2 Resultados de precision del 3 junio del 2022. Fuente Propia.

Después haber obtenido los resultados se puede observar que la precision en los

datos de test llega hasta un 82% de precision que es la maximay el minimo es de un 61%y

para el resto se mantiene en este rango. Para los datos de train se observa que la precision

es superior a la que se obtuvo en lo test, ya que el maximo valor de precision es de un 90%.

Se prosiguio a realizar el mismo proceso con los datos que se recolectaron el 23 de

junio del 2022, para obtener la precisidon y su matriz de confusién se puede ver en la tabla 3.

Imagenes Test Train
Precision Matriz de confusion Precision Matriz de
confusion
G1l.mat 0.7665743328167519 | [[104288 16270] | 0.8156218824988541 | [[131515 26317]
[21988 21352]] [7875 19738]]

17
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G2mat | 0.6335102814066386 | [[91659 22125] | 0.7965192716954362 | [[119012 19477]
[52161 36751]] [ 23549 49412]]

G3.mat 0.675689384353593 | [[102463 27945] | 0.8109037486681089 | [[117203 22519]
[ 31518 21426]] [ 12620 33484]]

Gamat | 0.8147207152135707 | [[123000 25325] | 0.8324387322347762 | [[124963 24380]
[3772 4947]] [1499 3603]]

Gomat | 0.7332275640620457 | [[103532 24765] | 0.7954550007692766 | [[94203 23559
[ 17440 12469]] [ 3881 12509]]

Gé.mat | 0.8029152296026257 | [[119983 15629] | 0.8430169550777836 | [[128627 19693]
[ 17457 14808]] [ 7250 16060]]

G7mat | 0.6901909777977605 | [[96432 14154] | 0.811186518474804 | [[113153 13188]
[43727 32515]] [ 21366 35299]]

G8mat | 0.7492506101329544 | [[110585 18265] | 0.8068521182870277 | [[120406 22429]
[ 24830 18191]] [ 11267 20355]]

GOmat | 0.7337805481886441 | [[90896 21131] | 0.8439239728673579 | [[113657 18766]
[18118 17286]] [ 5877 19591]]

GlOmat | 0.8284204686550604 | [[148199 26196] | 0.8135642839717004 | [[141676 32475]
[6278 8592]] [1914 8390]]

Tabla 3 Resultados de precision 23 de junio del 2022. Fuente Propia.

Ya con las imagenes clasificadas y obteniendo la precision se puede ver que estan en

mismo estan en rango similar, para en los datos de test tener una precision maxima de un

18
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83% y con un minimo del 63%. Y al ver el valor en los datos de train pasa lo mismo que en

el anterior que la precision es superior a la que se obtuvo en los de test.

Después de haber observado los resultados con el clasificador y que tuviera una

clasificacion mayor al del 60%, para poder notar los resultados de la clasificacion se volvid

a construir las imagenes, pero no con los datos originales si no que con los datos que se

obtuvieron al usar el clasificador y estas se pueden observar en la siguiente tabla 4.

Al observar el resultado de las imagenes multiespectrales reconstruidas, se puede notar

en algunas hojas presenta los dos colores el azul y rojo, para asi poder detectar el estrés de.

El color rojo indicando que la planta esta estresada y el azul indica que no tiene estrés, esto

se mostrd con algunos resultados de las iméagenes reconstruidas.

6 de junio 2022

23 junio 2022
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800
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1200
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Tabla 4 Iméagenes Clasificadas. Fuente Propia.
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5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO FUTURO

5.1 Conclusiones
En este trabajo se realizo un clasificador para imagenes multiespectrales tomadas de

las hojas de maiz las cuales luego de la captura de estas imagenes fueron procesadas y
etiquetadas con cuatro tipos de etiquetas para los niveles de nitrégeno. Para poder clasificar
lo mejor posible estos datos y que fuera de forma supervisada se aplicaron las redes
neuronales ya que demostraba una mejor eficacia para la clasificacion. Una vez
seleccionada la metodologia se entrena el sistema con los datos de entrenamiento para
luego poder clasificar la imagen con los datos de prueba y asi ver que tan preciso fue el
algoritmo con el entrenamiento que se realizd para que al final nos muestre la precision
junto con la nueva imagen de los datos clasificados para notar en que partes pudo clasificar

bien.

Al final de este trabajo de grado, se logro identificar los diferentes clasificadores
gue pueden ser empleados para el andlisis de las imagenes multiespectrales, como también
el filtrado de datos, el re etiquetado para poder realizar correctamente la clasificacion como

también la reconstruccidn de datos para poder mostrar la imagen resultante.

5.2 Recomendaciones
Mejorar el recurso del hardware para que pueda tener un mejor procesamiento en

los datos para que tenga una mejor rapidez.

21
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Mejorar las técnicas aplicadas para el procesamiento de las imagenes

multiespectrales como pueden ser el filtrado de los datos, aplicando otras técnicas que

puedan ser mas eficientes y revisar los parametros aplicados para poder mejorar la

clasificacion del modelo.

Probar el algoritmo con otros tipos de cultivos para notar si la forma en que se

desarroll6 el algoritmo funciona para otros o se tienen que hacer modificaciones

5.3 Trabajo a futuro

Se propone probar con un mejor equipo de computo para el procesamiento de las

imagenes y mejorando la red neuronal poniendo mas capaz ocultas para poder aumentar la

precision del clasificador.

Se propone que el algoritmo se entrene con los datos de una imagen y clasificar el

resto con el mismo modelo para observar si se tiene un cambio en la precision, ya sea

mayor o menor a la que se obtuvo original.
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Anexo A. Librerias utilizadas
Package Version
Matplotlib 3,53
Numpy 1.23.2
Scipy 1.9.0
Sklearn 0.0. post5
sklearn3 0.0.1
Tensorflow 2.12.0
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Anexo B. Cdodigo Fuente

labeltrain

inx=[index for i value in enumerate(labeltrain) if value != @]
trains 1p.transpose(train, (2, 8, 1))

trains rains.reshape(trains.shape[8], -1)
trainData=trains[:,inx]

indx=[index for inde alue in enumera e(labeltrain) if value != @]
labeltrain = labeltra 1u[1nd ]

es5

inx=[inde ) if value != @]
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model
model.add(tf.keras.1: . Den 788, input_shape=(18,), activation="relu"))

activation="relu"))
activation="relu’

activation="relu"))
activation="relu’))
activation="relu"))
activation="relu"))
activation="relu"))
activation="relu’))

model . add({tf.keras. .Dense(4, activation="softmax"'))

model . compile(optimizer="adam", parse_categorical crossentropy’, metrics=["accuracy’])

grupol_3 = np.reshape(ltrain, (-1,))
=[index for ind lue in enumerate{grupol 3) if

grupo_1 3 = np.full like{grupol_3, 1)
trat 4 = np.full like(trat 4, 2)

labeltr=np.concatenate{{gru
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model.fit{trainData.T, labeltr, epochs=15, batch_size=16)

labelpred test = model.predict(testData.T)

labelpred test = np.argmax{labelpred t , axis=1).astype(np.uint8)

(-1.))
in enumerate(grupol_3) if (value >

(-1,))
in enumerate(trat_4) if valu

grupotl 3 = np.full like(grupotl
tratt 4f = np.full like(tratt 4,

labelst=np.concatenate(({grupotl 3, tratt_4f))

print{accuracy_score(labelst,labelpred test))
print{confusion_matrix(labelpred_test,labelst))
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elemens = (ltest.shape[@] * ltest.shape[1]) - labelpred test.shape[@]

new_array = np.pad(np.zeros(labelpred test.shape[8]), (8, elemens))
labelrs = np.reshape(ltest, (-1,))
indx=[index for index,v e(labelrs) if value != 0]

labelpred test = np.reshape(labelpred_test, (-1,))
labelpred abelpred test.astype(np.uint8)
new_array[indx]=labelpred test

ltest_recons = new_array.reshape((ltest.shape[8],1test.shape[1]))
vl
&

color map = {1: (255, @, @), 2: (@, @, 255), 3: (@, 255, @), 4: (255, @, 191)}

=

colored_image = np.zeros((ltest_recons.shape[8], ltest_recons.shape[1], 3), dtype=np.uint8)

for i in range(ltest pe[@])
for j in range(ltest recons.shape[1])
label = int(ltest_recons[i, j])
color = color_map.get(label, (@, @, @))
colored_image[i, j] = color

plt.imshow(colored image)
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