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Deteccion del nivel de estrés hidrico en plantas de lechuga romana a través de CNN
Detection of water stress level in romaine lettuce plants through CNN
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Resumen

La agricultura en México enfrenta importantes desafios en el manejo eficiente del agua. Una potencial solucién para abordar
estos desafios es la implementacién de técnicas agricolas modernas que permitan métodos de agricultura de precision en invernade-
ros que puedan producir durante todas las estaciones del afio y con un uso mas eficiente del agua. Para ello son necesarios sistemas
inteligentes que permitan monitorear y controlar los recursos para el crecimiento de las plantas de acuerdo a las condiciones que
presenten. Este articulo describe el disefio y entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN) para detectar el grado de
deshidratacion de plantas de lechuga romana a través de imégenes, esto con el fin de administrar adecuadamente el agua para riego
y no desperdiciarla. Los experimentos muestran una precision y sensibilidad del modelo del 83 % en la identificacion del nivel de
deshidratacién y del 98,8 % en ambas métricas, considerando una tolerancia de mas/menos un nivel de diferencia con respecto al
real.

Palabras Clave: Redes Neuronales Convolucionales, Reconocimiento y Clasificaciéon de Imagenes, Agricultura de Precision.

Abstract

Agriculture in Mexico faces important challenges in the efficient management of water. A potential solution to address these
challenges is the implementation of modern agricultural techniques that allow precision farming methods in greenhouses that can
produce during all seasons of the year and with a more efficient use of water. For this, intelligent systems are necessary to monitor
and control the resources for plant growth according to the conditions they present. This article describes the design and training
of a convolutional neural network (CNN) to detect the degree of dehydration of romaine lettuce plants through images, in order to
properly manage water for irrigation and not waste it. The experiments show a precision and sensitivity of the model of 83 % in the
identification of the level of dehydration and 98.8 % in both metrics, considering a tolerance of plus/minus one level of difference
with respect to the real one.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Image Recognition and Classification, Precision Farming.

1. Introduccion lla et al., 2021). Asimismo, diversos sistemas inteligentes y sen-
sores que permiten la administracion estratégica de los recursos
aplicados en las cosechas agricolas, se han propuesto para rea-
lizar una agricultura de precisién (Bechtsis et al., 2017), (Naji,
2020), (FAO e ITO, 2021). La agricultura de precision tiene co-
mo objetivo optimizar la produccion, haciéndola sostenible y

rentable mediante el control de las entradas a los procesos agri-

La tecnificacion de la agricultura ha evolucionado de ma-
nera acelerada en las dltimas dos décadas. Nuevas tecnologias
emergentes en la automatizacién, la robética y la inteligencia
artificial, se han combinado para optimizar la produccién agri-
cola. En la actualidad, vehiculos auténomos terrestres y aéreos

dirigidos a través del sistema de posicionamiento global (GPS)
se ofrecen de manera comercial y experimental, para realizar
tareas de fumigacidn, fertilizacién, monitoreo, deshierbe y co-
secha de cultivos (FAO e ITO, 2018), (Fernandes et al., 2020),
(Gonzalez-de Santos et al., 2020), (OECD, 2021), (Mammare-

colas (Idris y Sani, 2012).

Uno de los principales recursos de entrada para las activi-
dades agricolas, es el agua para riego. En México, la agricul-
tura utiliza el 76 % del agua consumida (Ochoa-Noriega et al.,
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2020). Asimismo, se considera que existen aproximadamente
6.5 millones de hectdreas de uso agricola donde se utiliza el
riego (Conagua, 2022). La productividad de las superficies bajo
riego es entre 2 y 3 veces mayor que las aproximadamente 15.5
millones de hectdreas donde se realizan actividades de agricul-
tura de temporal en México; sin embargo, en la agricultura de
riego, persisten perdidas de agua del orden del 50 %, dado que
se utilizan volimenes excesivos de agua y existen problemas
para la operacién y mantenimiento de la infraestructura de rie-
go (Conagua, 2020). De manera general, el sobreuso de los re-
cursos hidricos de México es de 19.5 %, lo que es un porcentaje
bajo, no obstante, el norte, el centro y el noreste, casi dos ter-
cios de su territorio, son zonas dridas a semidridas, por lo que
en esas regiones existe un alto nivel de sobreuso de entre 40 %
a 100 % (Ochoa-Noriega et al., 2020). En este contexto, la agri-
cultura en México estd lidiando con desafios importantes en el
rubro del agua, para continuar con una produccién agricola que
permita alimentar una poblacién creciente, la cual tuvo un in-
cremento de 14 millones de habitantes en el periodo de 2010 al
2020 (Inegi, 2020).

Mediante la adopcién de técnicas agricolas modernas se
busca prevenir la pérdida de cultivos por sequias, cambios cli-
maticos repentinos, enfermedades y pestes, entre otras causas.
Estas técnicas permiten implementar métodos de agricultura de
precision en invernaderos y granjas agricolas, las cuales pueden
mantener continua su produccién durante todas las temporadas
del afio. En estos términos, la aeroponia es una técnica moder-
na que permite cultivar plantas sin suelo o substrato, donde las
raices de las plantas estdn en el aire y estas son asperjadas a in-
tervalos predefinidos con una solucién nutritiva. Esta técnica ha
probado sus beneficios para prevenir enfermedades e infeccio-
nes, ademds de conseguir una mayor productividad con un uso
mds eficiente de los recursos naturales de entrada a los proce-
sos agricolas, como es la reduccién en el consumo de agua en
hasta un 98 % (NASA, 2006). Incluso, se han propuesto siste-
mas aeropdnicos que ajustan y controlan de manera precisa los
recursos necesarios para que las plantas crezcan, tales como la
dosificacién del riego y nutrientes, temperatura, luz, CO,, hu-
medad, flujo de aire, entre otros (Lakhiar et al., 2018).

A pesar de todos los beneficios mencionados, la aeroponia
presenta desventajas y problemas, por lo que sigue atn en de-
sarrollo. Por ejemplo, al ser un cultivo sin suelo, en caso de
una falla eléctrica del sistema o de las bombas o la ocurrencia
de obstrucciones en los aspersores para irrigacion, cuando el
operador no estd presente; al no existir un sustrato que permita
mantener el agua y los nutrientes en las raices, se pueden pro-
ducir dafios severos o la muerte de las plantas (Montoya et al.,
2017). Lo cual hace necesario que los sistemas automatizados
que controlan los recursos para el crecimiento de las plantas,
sean lo suficientemente inteligentes para realizar un monitoreo
en tiempo real y presentar diagndsticos que permitan al opera-
dor detectar fallas y prevenir dafios a los cultivos.

Dado lo anterior, en este articulo se describe la implemen-
tacién de un modelo de red neuronal convolucional (CNN, por
sus siglas en inglés), para detectar determinados periodos de
deshidratacién en las plantas a través de imdgenes tomadas en
tiempo real. El objetivo final del modelo, es implementar un sis-
tema inteligente para diagnosticar la falta de irrigacién, debido
a fallas en el sistema a través de un monitoreo directo de las

plantas. Esto le permitird al operador conocer el nivel de des-
hidratacién de las plantas y tomar las medidas necesarias para
salvaguardar el cultivo aeropdnico.

Considerando lo anterior, se propuso disefiar una nueva es-
tructura de CNN ligera, en lugar de aplicar una CNN del estado
del arte, dado que el objetivo a futuro es implementar el mode-
lo sobre un dispositivo de bajo costo y rendimiento. Se observéd
que esto es factible generando un modelo de red especifico para
un tipo de planta, manteniendo asi una arquitectura que requie-
re poco espacio de almacenamiento y que se procesa de manera
mds eficiente. Esto, finalmente, permite trabajar en tiempo real
con dispositivos mas econémicos y reducir el consumo energé-
tico.

La primera seccién de este documento presenta una intro-
duccién a la tecnificacién y problemas actuales en la agricul-
tura tradicional con el recurso del agua. En la segunda seccién
se presentan los trabajos de investigacion relacionados. En la
tercera seccion se describe la propuesta del modelo con redes
neuronales convolucionales. La cuarta seccién presenta la im-
plementacién del modelo y los resultados experimentales ob-
tenidos. En la quinta seccion se presentan las conclusiones del
trabajo de investigacion.

2. Trabajos Relacionados

Miiltiples trabajos de investigacién basados en sistemas
computacionales, que utilizan imagenes como entrada, se han
propuesto para realizar la deteccién temprana de problemas en
los cultivos agricolas y asf llevar a cabo acciones correctivas,
reduciendo las pérdidas econdmicas. Las enfermedades y pes-
tes en los cultivos, pueden producir graves dafios que resultan
en grandes pérdidas para la productividad agricola, esto ha pro-
vocado que exista una larga lista de trabajos desarrollados en-
focados a resolver esa problematica. Por ejemplo, en (Sharif et
al., 2018) se aplicé un método hibrido de visién computacional
y procesamiento de imdgenes para la deteccion y clasificacion
de enfermedades en los frutos y hojas de plantas de citricos.
En (Kai et al., 2019) se propuso un sistema de identificacion
de enfermedades en las hojas de plantas de tomates, mediante
la segmentacién de imédgenes utilizando un algoritmo K-means
adaptativo. Asimismo, se han presentado diversas propuestas
motivadas por los recientes desarrollos en aprendizaje profun-
do, que utilizan las CNNs para realizar una clasificacion precisa
de enfermedades y pestes mediante imagenes. Por ejemplo, en
(Baranwal et al., 2019) se propone un modelo de CNN para
detectar enfermedades en los arboles de manzana, a través del
andlisis de imdgenes de sus hojas. Con este modelo de red se
obtuvo una precision del 98.54 %. En (Arsenovic et al., 2019)
se presentan las limitaciones y deficiencias de los recientes mo-
delos propuestos para la deteccion de enfermedades en plantas,
ademads de presentar una gran base de datos con imdgenes de
hojas con diferentes caracteristicas realizada con métodos tra-
dicionales y de vanguardia, para aumentar el nimero de ima-
genes. Un método de entrenamiento de dos fases para una pe-
quefia CNN disefiada para dispositivos méviles, fue propuesto
en (Rahman et al., 2020), para realizar la identificacion de en-
fermedades y pestes en plantas de arroz, con una precision del
93.3 %. Finalmente, una reciente revision del estado del arte en
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cuanto a trabajos de investigacién que utilizan técnicas de pro-
cesamiento de imagenes y aprendizaje maquina, para la detec-
cion automadtica de enfermedades y pestes en cultivos agricolas,
es descrito en (Ngugi et al., 2020).

Como se puede observar, la mayoria de los trabajos relacio-
nados que utilizan CNNs para la identificacién de problemas en
las plantas, se han desarrollado enfocados hacia la deteccién de
enfermedades y pestes. Existen otros pocos trabajos relaciona-
dos con el estrés de las plantas por la falta de agua. Por ejemplo,
en (Concepcion Il ef al., 2020) se realizé un estudio que integréd
visién computacional y aprendizaje maquina utilizando una red
neuronal recurrente optimizada, para detectar el contenido de
humedad y el espesor de agua equivalente, como medidas del
estrés por falta de agua en hojas de plantas de lechuga cultiva-
das en un sistema acuapénico. En (Kamarudin e Ismail, 2022)
se propone un modelo ligero adecuado para dispositivos mdvi-
les, pudiendo ser aplicado en el campo para detectar las plan-
tas estresadas por la falta de agua debido a la sequia, llegando
hasta una precision de 88.12 % y 88.97 % en imagenes con luz
visible y cercano al infrarrojo, respectivamente. Asimismo, en
(Aversano et al., 2022) se describe un modelo para la clasifica-
cién plantas de tomate con estrés por agua, utilizando imagenes
térmicas y Opticas capturadas por un vehiculo aéreo auténomo.
Cabe comentar, que estos dos ultimos trabajos utilizan imége-
nes con diferentes espectros de luz, y que son obtenidas de ba-
ses de datos reconocidas o que fueron capturadas de manera
aérea en campos de cultivo agricolas tradicionales.

Por otro lado, se han propuesto sistemas automatizados ae-
ropdnicos basados en tarjetas de desarrollo embebidas de bajo
costo y software libre, como es la plataforma Arduino (Mon-
toya et al., 2017), (Lucero et al., 2020), y la plataforma Rasp-
berry Pi (Mithunesh et al., 2015), (Kerns y Lee, 2017), que al
proporcionar acceso a Internet, permiten desarrollar sistemas
combinados con dispositivos actuadores y sensores con tecno-
logia basada en Internet de las Cosas (IoT, por su abreviatura en
inglés). Sin embargo, ambas plataformas ofrecen recursos limi-
tados de computo y memoria. Al ser la plataforma Raspberry
Pi un ordenador monoplaca con un sistema operativo basado
en GNU/Linux, en conjunto con su cdmara para la captura de
imagenes, permite la implementaciéon de CNNs ligeras que se
pueden aplicar en tareas de clasificacién de imagenes en tiempo
real.

Este trabajo describe la creacién de una base de datos de
imagenes de plantas, capturadas con luz visible, y la genera-
cién de un modelo de CNN que serd aplicado de manera em-
bebida en tarjetas de computo de bajo rendimiento y potencia,
como es la Raspeberry Pi 3 B+, y que serd parte de un sistema
automatizado con control difuso para cultivos aeropdnicos, pa-
ra detectar la deshidratacion de las plantas debido a la falta de
riego por fallas en el sistema automatizado de irrigacion.

3. Modelo de Red Neuronal Convolucional

Con el objetivo de medir el nivel de deshidratacién de las
plantas a través de imdgenes, se disefié y entrené un modelo
de red neuronal basado en una combinacién de capas convolu-
cionales, pooling y capas densas. Para esto, se tom6 como caso
de estudio la Lechuga Romana (Lactuca sativa L. var. longifo-
lia), y se entrend a la red con la capacidad de distinguir entre

cinco niveles progresivos de deshidratacién de esta planta. Para
entrenar la red se requirié contar con un conjunto de imagenes
digitales de la lechuga romana, etiquetadas bajo los cinco ni-
veles de deshidrataciéon. Dado que no se encontré informacion
en la literatura sobre alguna base de datos de imdgenes con las
caracteristicas requeridas en este proyecto, fue necesario crear
una base de datos propia.

3.1. Creacion de la base de datos de imdgenes

Para crear la base de datos de imégenes se cultivaron 100
plantas de lechuga romana, para después someterlas a diferen-
tes niveles de deshidratacién y realizar la captura y etiquetado
de las imdgenes. El sembrado de las semillas se llevé acabo
en una charola germinadora de plastico rigido (ver Figura 1),
expuesta directamente a la luz solar, con temperatura ambiente
entre los 15° y 25°. Después de 48 horas de sembradas, y una
vez germinadas las semillas, se colocd la charola bajo una malla
sombra de plastico con 90 % de proteccion solar.

A partir del sembrado y durante el tiempo de desarrollo de
las plantas se regaron en intervalos de 24 horas, utilizando en
cada riego aproximadamente litro y medio de agua potable para
toda la charola. En cada riego se aplicaron 5 gramos de ferti-
lizante triple 19 por litro de agua. Esta mezcla de fertilizante
estd compuesto por un 19 % de Nitrégeno, 19 % de Fésforo y
19 % de Potasio, y el restante se divide entre Manganeso, Boro,
Cobre y Zinc.

Se decidié iniciar el proceso de adquisicion de imdgenes
digitales después de la cuarta semana de crecimiento. En esta
etapa han brotado al menos las primeras cuatro hojas verdade-
ras y, aunque aun cuenten con algunas hojas de leche, dejan
de considerarse pldntulas y se reconocen como plantas. Se eli-
gi6 esta etapa de desarrollo para el reconocimiento del nivel de
deshidratacion, ya que es una etapa en la que las plantas suelen
ser transplantadas a otro medio para su crecimiento, en el cual
la frecuencia y cantidad de riego se trata de controlar de forma
mds precisa.

Figura 1: Charola con pldntulas de lechuga romana.
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Para la adquicién de imdgenes se mont6 un escenario den-
tro de una habitacién cerrada con fondo negro, utilizando una
base para colocar las plantas, iluminada con tres focos ubicados
frente a estas. Las imdgenes se capturaron con una cdmara para
Raspberry Pi 3, con la tarjeta conectada a una pantalla LCD. Las
imagenes se tomaron a una distancia de 15 cm entre la camara
y las plantas (ver Figura 2). La captura de imagenes se realizé
con 20 plantas elegidas al azar. La primera sesién de captura
fue justo después de regar por ultima vez las plantas, a partir
de ese momento se suspendié el riego y se continud capturando
imagenes de cada planta en intervalos de dos horas, durante las
102 horas siguientes.

En total se obtuvieron 860 iméagenes, divididas en 172 ima-
genes por cada uno de los cinco niveles de deshidratacién. El
nivel de cada imagen se asigné de acuerdo a la hora en que
se tomo la fotografia. Por ejemplo, se etiqueté como nivel ’0”
a las imagenes tomadas entre las cero y las primeras 16 horas
despues de que se dejo de regar. Estas plantas se encuentran en
buen estado y tienen un alto nivel de humedad. Se asigné nivel
”4” a las imagenes tomadas entre 80 y 102 horas después de la
ultima irrigacidn, estas plantas estdn en peor estado y con muy
bajo nivel de humedad (ver Tabla 1). En la Figura 3 se muestra
un ejemplo de plantas en los cinco niveles de deshidratacion.

Tabla 1: Intervalo de horas por nivel de deshidratacién.
Nivel de Horas desde el
deshidratacion | iltimo riego

0 Oale6

1 16 a 38
2 38 a62
3 62 a 80
4 80a 102

)

p ] -~
‘. — p— T
\
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Figura 2: Toma de muestras de imédgenes.

Figura 3: Imagenes de plantas en diferentes niveles de deshidratacion.

3.2.  Arquitectura y entrenamiento de la red neuronal

Una vez generado el conjunto de imdgenes se realizé el en-
trenamiento de la red neuronal. En la Figura 4 se muestra la
arquitectura de red utilizada. La primera capa de la red reci-
be las imdgenes con dimensiones de 320 x 240 pixeles con 3
canales de color. Posteriormente se define una capa de convolu-
cion con kernel de 5x5, seguida de una capa de Pooling de 4x4,
generando 20 mapas de caracteristicas. En ambas capas se apli-
ca la funcién de activacion ReLLU. A continuacidén se repite la
secuencia de capa de convolucién seguida de capa de Pooling,
generando en este caso 30 mapas de caracteristicas. Los ma-
pas de caracteristicas que resultan después de aplicar estas dos
secuencias son de 18x13 neuronas. Finalmente, se definen dos
capas lineales totalmente conectadas, la primera de 100 neuro-
nas y la segunda de 5 neuronas que corresponden a los 5 niveles
de deshidratacién en que se clasifican la plantas. La funcién de
activacion de la primera capa lineal es ReLU y la funcién de la
ultima capa es Softmax logaritmica.

La arquitectura de la CNN se diseiid bajo el criterio de ge-
nerar un modelo-solucién ligero que pueda ser implementado
de forma eficiente en una tarjeta embebida con limitaciones de
procesamiento y memoria (ej. Raspberry pi 3 B+), pero que a
la vez mantenga un nivel de precision competitivo respecto al
estado del arte. Para esto, se buscé limitar el nimero de ca-
pas convolucionales para la extraccion de caracteristicas de las
imagenes, asi como el nimero de capas totalmente conectadas
para la clasificacién final. De esta forma, a partir de una expe-
rimentacion incremental en cuanto al nimero de capas, mapas
de caracteristicas y neuronas, se obtuvo una arquitectura con un
nimero relativamente pequefio de pardmetros y un buen nivel
de prediccién.
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Figura 4: Arquitectura de la red neuronal utilizada.

El Algoritmo 1 corresponde al proceso de entrenamiento de
la red neuronal. Para este proceso se utilizaron 688 imégenes,
distribuidas en los cinco niveles de deshidratacién de acuerdo
a como se muestra la Tabla 2. Las imdgenes se agruparon de
forma aleatoria en lotes de 10 para aplicar el modelo actual y
ajustar los pesos de la red. La parte principal del algoritmo con-
siste en un bloque de cuatro funciones dentro del segundo ciclo
for: 1) se aplica el modelo actual (pesos y bias) de la red sobre
cada lote de imagenes, obteniendo como salida la inferencia del
nivel de deshidratacién de las plantas que corresponden al lo-
te de imagenes. 2) se aplica la funcién de pérdida para obtener
el error logaritmico de la inferencia del modelo, respecto a los
niveles reales recibidos como etiquetas. 3) se aplica la retropro-
pagacion del error calculado de la dltima capa hacia las capas
previas de la red. 4) Dado el error asociado a cada peso y bias
calculado en la retropropagacion, se aplica el ajuste atenuado
con el factor o tasa de aprendizaje.

Tabla 2: Distribucion de imagenes de entrenamiento por nivel de deshidrata-
cion.

Imagenes de entrenamiento
Nivel de deshidrataciéon | 0 1 2 3 4
Cantidad de imédgenes 141 | 136 | 140 | 136 | 135

Algoritmo 1: Entrenamiento de la Red Neuronal

entrada: pardmetros de entrenamiento

salida : modelo de red neuronal entrenada
modelo_red < genera modelo de red neuronal inicial
optimizador « define funcién de optimizacién SGD
menor_perdida < 0

for epoca in rango(1, total_epocas) do
activa modo entrenamiento de modelo_red

for imagenes, etiquetas in conjunto entrena do
salida «aplica modelo_red sobre imagenes

perdida «aplica funcién de pérdida NLL
sobre salida vs etiquetas

aplica retropropagacioén del error

(perdida.backward())

aplica actualizacién de pesos y bias

(optimizador.step())

end
activa modo evaluacion de modelo_red
perdida_prueba < 0

for imagen, etiqueta in conjunto de prueba do
salida «aplica modelo_red sobre imagen

perdida_prueba += aplica funcién de pérdida
NLL sobre salida vs etiqueta
end

if perdida_prueba < menor_perdida then
guarda modelo_red

menor_perdida < perdida_prueba

end

end

En la Tabla 3 se muestran los pardmetros de entrenamien-
to. Los valores de estos pardmetros se obtuvieron a través de
experimentacion, buscando un equilibrio entre el porcentaje de
correcta clasificacién y el tiempo de ejecucion. Esto es, se man-
tuvo la arquitectura de la red lo mas sencilla posible, sin perder
mds de dos puntos porcentuales en la precisioén de la inferencia
del nivel de deshidratacién. En la Tabla 4 se muestran las carac-
teristicas del equipo de cémputo utilizado para el entrenamiento
y pruebas de la red.

Tabla 3: Pardmetros de entrenamiento.

Parametro Valor

Tamafio de lote 10

Numero de épocas 150

Tasa de aprendizaje 0.01

Funcién de pérdida Negative Log-Likelihood
Funcién de optimizacion | Stochastic Gradient Descent

Tabla 4: Equipo de cémputo de entrenamiento.

Componente Descripcién
Procesador Intel i5 7th Gen
Tarjeta grafica Nvidia GTX 1050
Memoria RAM 16 GB

Disco duro 1.5TB

Sistema operativo Windows 10
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4. Resultados

La evaluacién del modelo de red obtenido se realizé con
172 imagenes, distribuidas en los cinco niveles de deshidrata-
ci6én de las plantas, de acuerdo a como se muestra en la Tabla
5. Estas 172 imégenes no se utilizaron para el entrenamiento de
la red, es decir, son imdgenes desconocidas por el modelo. Las
pruebas consistieron en procesar las imdgenes con el modelo
de red para inferir el nivel de deshidratacién que presentan las
plantas en cada imagen.

Tabla 5: Distribucion de imédgenes de prueba por nivel de deshidratacion.
Imagenes de prueba

Nivel de deshidratacién | 0 1 2 3 4

Cantidad de imédgenes 31 |36 | 30 | 36 | 39

La Figura 5 muestra el mapa de calor de los resultados de
las pruebas. Las etiquetas de las filas del mapa corresponden a
los niveles de deshidratacion reales de las imagenes y las eti-
quetas de las columnas corresponden a los niveles inferidos por
el modelo. Se puede observar en el mapa una tendencia clara
de clasificacion del nivel real de las imdgenes, predominando
la diagonal principal que representa los positivos verdaderos,
seguida de las diagonales contiguas a esta, que representan la
clasificacién con un nivel de diferencia del real.
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Nivel de deshidratacidn inferido

Figura 5: Mapa de calor de las pruebas de inferencia.

La Tabla 6 muestra la precisién (1) y la sensibilidad (2) del
modelo. Se puede observar que el modelo obtuvo una menor
precision para el nivel 2" con el 72.4 %, para el cual de las 29
imdgenes inferidas en este nivel, solo 21 son correctas. Asi mis-
mo, para el nivel ”2” obtuvo la menor sensibilidad con 70.0 %,
ya que de las 30 imagenes que corresponden a este nivel logrd
inferir 21. Por otro lado, para los niveles extremos el mode-
lo obtuvo los mayores porcentajes de precision y sensibilidad.
Para el nivel 74" obtuvo la mayor precisién con el 91.9 %, re-
sultando 34 clasificaciones correctas de las 37 inferidas. Para el
nivel ”0” logré la mayor sensibilidad con el 90.3 %, clasifican-

do correctamente 28 de las 31 imagenes con verdadero positivo
de este nivel.

Precision = TP 1)
recision = TP+ FP
TP
Sensibilidad = —— 2)
TP+ FN

Tabla 6: Estadistica de clasificacion por nivel de deshidratacion

Nivel de deshidratacion | 0 1 2 3 4 | Total
Positivos verdaderos (TP) | 28 | 29 | 21 | 31 | 34 | 143
Falsos positivos (FP) 3 7 8 8 3 29
Falsos negativos (FN) 3 7 9 5 5 29
Precision (%) 90.3(80.5(72.4|79.5|91.9| 83.1
Sensibilidad ( %) 90.3(80.5|70.0|86.1|87.2| 83.1

Como se muestra en el mapa de calor, solo dos de las 172
imdgenes de prueba se clasificaron en un nivel con mas de una
unidad de diferencia del nivel real. En un caso, la imagen se
clasific6 como nivel ”4” siendo del nivel ”2”, y en el otro, la
imagen se clasific6 como nivel ”2” siendo del nivel ”4”. Esto
es, en ambos casos el modelo infirié un nivel con dos unidades
de diferencia del real. La Tabla 7 muestra la precision y sensibi-
lidad del modelo considerando una tolerancia de mas/menos un
nivel de diferencia entre el valor inferido y el nivel real. Como
se puede observar, tanto la precisiéon como la sensibilidad del
conjunto completo de prueba resultan muy cercanas al 100 %.

Tabla 7: Estadistica de clasificacién con tolerancia de un nivel de diferencia

Nivel de deshidratacion | 0 | 1 2 |3 4 | Total
Positivos verdaderos (TP) | 31 | 36 | 29 | 36 | 38 | 170
Falsos positivos (FP) 010 1 0 1 2
Falsos negativos (FN) 0] 0 1 0 1 2
Precision (%) 100|100 |96.7 | 100 (96.7 | 98.8
Sensibilidad ( %) 100|100 |96.7 |100|96.7 | 98.8

En la Figura 6 se muestra el andlisis o curva ROC (Receiver
Operating Characteristic, o Caracteristica Operativa del Recep-
tor), y el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés). Este
andlisis permite evaluar la efectividad del modelo clasificador,
relacionando la tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad) con-
tra la tasa de falsos positivos (1-Especificidad) a diferentes um-
brales de probabilidad para la aceptacién de una clase.

La linea discontinua de la figura corresponde a la curva
ROC de un modelo hipotético sin capacidad discriminativa,
esto es, un modelo que clasifica de manera aleatoria, con un
AUC=0.50. A medida que el AUC de una curva se acerca a 1
(clasificacion perfecta), es mayor la efectividad del modelo. El
andlisis ROC del modelo propuesto, se realizé por cada nivel
de deshidratacién de forma independiente. Como se puede ob-
servar, el AUC de las curvas ROC se encuentra entre 0.935 y
0.998.

Consistente con los resultados presentados en la Tabla 6,
el andlisis ROC muestra una mayor efectividad del modelo en
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el reconocimiento correcto del nivel 0 de deshidratacién, y una
menor efectividad para el nivel 2. En contraste, muestra una
efectividad similar en el reconocimiento del nivel 1 y 4, contra-
rio a lo presentado en la Tabla 6, donde la precision y sensibili-
dad de reconocimiento del nivel 4 es mayor.

1.04

]

o
o
.

o
)
L

Tasa de Verdaderos Positivos

0.4 //

,1/ —— Nivel deshidratacién 0 (AUC = 0.998)
P Nivel deshidratacion 1 (AUC = 0.984)
02 27 —— Nivel deshidratacién 2 (AUC = 0.935)
s —— Nivel deshidratacién 3 (AUC = 0.962)
-~ —— Nivel deshidratacion 4 (AUC = 0.980)

0.0 T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos
Figura 6: Curva ROC por nivel de deshidratacion.

La Tabla 8 presenta el desempefio del modelo propuesto
contra tres modelos ligeros evaluados en uno de los trabajos
mencionados en el estado del arte (Kamarudin e Ismail, 2022),
los cuales se entrenaron utilizando imdgenes RGB con luz visi-
ble.

Tabla 8: Comparacién del desempefio y tamafio del modelo propuesto contra
otros modelos ligeros.

Modelo Precision | Tiempo de | Tiempo de | Tamaiio | Parametros
inferencia | inferencia | (MB)
CPU (ms) | GPU (ms)
EfficientNet” 88.12% 46.0 491 29 5,330,571
Propuesto” | 83.1% 9.7 0.60 3 719,155
NasNet mobile’| 81.87 % 27.04 6.70 23 5,326,716
MobileNet-V2°| 76.87 % 25.9 3.83 14 3,538,984

* Entrada: Imdgenes de (Fahlgren er al., 2015), fueron pre-procesadas y
escaladas para cada modelo. Clasifica 3 niveles de estrés por sequia: Sequia
Severa, Sequia Leve, Sin Sequia, en un periodo de 17 dias. Se inicié con
plantas de césped Setaria (Setaria grass) con 17 dias de plantadas, con 4
tratamientos de riego durante 17 dias mads.

** Entrada: Imdgenes con resolucién de 320 x 240. Clasifica 5 niveles de estrés
hidrico en un periodo entre O y 102 horas. Se inicié con plantas de lechuga
romana con 28 dias de plantadas, con un tratamiento de 4.25 dias mds.

Es de notar que las imadgenes de plantas utilizadas en el es-
tudio de (Kamarudin e Ismail, 2022) tuvieron tratamientos de
irrigacién més prolongados (17 dias) con diferentes porcentajes
de capacidad completa de agua, y que las plantas utilizadas en
este estudio, tuvieron un tratamiento (sin irrigacién) realizado
en un periodo de 4.25 dias.

5. Conclusiones

Los experimentos realizados en este trabajo muestran que es
factible estimar el nivel de deshidrataciéin de las plantas, a tra-

vés de imagenes digitales capturadas con luz visible, utilizando
CNNs. El modelo propuesto obtuvo una precision y sensibili-
dad del 83.1 % en la prediccién del nivel de deshidratacién real
de las plantas, y de un 98.8 % considerando una tolerancia de
un nivel con respecto al real.

Como objetivo de este proyecto se propuso mantener la es-
tructura del modelo lo mds sencilla y ligera posible, con el fin
de aplicarlo de manera embebida en un dispositivo de bajo cos-
to y rendimiento, para ser utilizado en un futuro en el monitoreo
de un sistema de cultivo aerop6nico.

Durante el desarrollo de este trabajo observamos la dificul-
tad de encontrar bases de datos ttiles para este tipo de investi-
gacion. Por lo que se generd una base de datos de 860 imagenes
de la lechuga romana etiquetadas en cinco niveles distintos de
deshidratacién, que consideramos puede ser titil para otros pro-
yectos similares.
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