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Resumen

El objetivo del TFM es estudiar la capacidad de los métodos de aprendizaje
profundo para la clasificar tipos y niveles de concentracion de fitosanitarios a partir de

imagenes hiperespectrales de aceitunas y hojas.

Para ello, primero se obtuvieron las areas de interés para aceitunas y hojas
mediante segmentacion semantica y umbralizacion, respectivamente. A continuacion,
se implementd una red neuronal convolucional 1D (CNN-1D) con la que se clasificaron
las imagenes obteniendo exactitudes superiores al 90%, sobre todo en la clasificacion

por niveles, en algunos casos tras optimizar la red.

Los resultados se compararon con los obtenidos con métodos de aprendizaje
automaético, siendo los resultados también ajustados, aunque ligeramente inferiores
en general a los de la red CNN-1D. Adicionalmente, se han aplicado métodos de
seleccién de caracteristicas, obteniendo bandas con significacion fisica que permiten

disminuir la cantidad de datos.

Se comprueba asi la utilidad de estas técnicas, como método no invasivo para

detectar fitosanitarios en las aceitunas y hojas.
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Abstract

The objective of the Master's Thesis (TFM) is to study the ability of deep learning
methods to classify types and concentration levels of pesticides based on

hyperspectral images of olives and leaves.

To achieve this, areas of interest for olives and leaves were first obtained using
semantic segmentation and thresholding, respectively. Subsequently, a one-
dimensional convolutional neural network (1D-CNN) was implemented to classify the
images, achieving accuracies above 90%, particularly in level classification, in some

cases after optimizing the network.

The results were compared with those obtained using machine learning methods,
which were also consistent, though generally slightly inferior to those of the 1D-CNN.
Additionally, feature selection methods were applied, identifying bands with physical

significance that allowed for a reduction in the amount of data.

These findings demonstrate the utility of these techniques as a non-invasive
method for detecting pesticides in olives and leaves.
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1. INTRODUCCION
1.1. Justificacion

De acuerdo con la FAO (Organizacion de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y la Agricultura), el sector agricola utiliza aproximadamente tres millones
de toneladas de pesticidas cada afio. Sin estos productos, las pérdidas en la
produccion alcanzarian el 78% en frutas, el 54% en verduras y el 32% en cereales
(Zhang, et al., 2011). El uso de estos productos se extiende mas alla del propio cultivo,
previniendo el deterioro de las frutas después de la cosecha (Min, et al., 2024).

En el cultivo del olivar, el uso de pesticidas esta igualmente justificado, sobre
todo ante las previsiones que estiman que en las regiones del sur de la peninsula
ibérica se produzca una reduccion del rendimiento de los cultivos del olivar de secano
de entre un 17% y un 20%, por la aparicion de nuevas plagas que afecten a los cultivos
y el cambio de las condiciones climaticas (Fraga, et al., 2020; Lantero, et al., 2023).
Hay que tener en cuenta que Espafia es lider mundial tanto en produccion de aceite
de oliva como en superficie cultivada, suponiendo la espafiola el 70% de la produccion
de la Unién Europea y el 45% de la mundial (Velasco, 2009; Fazari, et al., 2018;
MAPA, 2024). Mas especificamente, en Andalucia se localiza un 80% del total y en
Jaén un 37%, por lo que la citada reduccién en la produccién puede afectar no solo al
sector del aceite de oliva, sino a la economia general y la sociedad de la region.

El uso de pesticidas y en general productos fitosanitarios en este sector varia
segun factores como la ubicacion geografica, las condiciones climéticas, las plagas
especificas y las practicas agricolas de cada region (Therios, 2009). Sin embargo,
aunqgue los pesticidas son efectivos para aumentar el rendimiento de los cultivos,
también presentan serias desventajas para los ecosistemas y la vida en general.
Segun una revision realizada por (de Souza, et al., 2020), se ha comprobado que los
pesticidas, incluso cuando se aplican directamente al suelo o a los arboles, pueden
llegar a contaminar aguas superficiales y subterraneas mediante procesos como la
escorrentia, la percolacién, la evaporaciébn y la precipitacion. Este impacto
generalizado afecta a la microflora, la microfauna y las plantas, integrando estos

compuestos quimicos en la cadena alimentaria y generando riesgos tanto para el
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equilibrio del ecosistema (Tudi, et al., 2021) como para la salud humana (Elahi, et al.,
2019; EI-Nahhal & EI-Nahhal, 2021).

Debido a estos riesgos ambientales y de la salud, se han establecido
regulaciones estrictas para limitar los residuos de pesticidas en los alimentos,
incluidas las aceitunas recolectadas, lo que es crucial para proteger a los
consumidores y preservar el medio ambiente. Asi, en este contexto, la Unién Europea
y la Comision del Codex Alimentarius de la FAO han definido limites maximos de
residuos (LMR) para cada fitosanitario presente en el aceite de oliva, garantizando asi
la seguridad del consumidor (Luchetti, 2002; Garcia-Reyes, et al., 2007). Estos LMR
representan la concentracion maxima permitida legalmente de residuos de pesticidas
en los alimentos. En Espafa, el Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion
(MAPA) ha introducido el concepto de periodo de seguridad, que se refiere al tiempo
minimo que debe transcurrir entre la aplicacion del producto fitosanitario en el olivar y
la cosecha del fruto. Este periodo asegura el cumplimiento de los LMR en el aceite de
oliva. Sin embargo, hasta ahora no existe actualmente una herramienta practica que
permita verificar rapidamente, en el momento de la entrega en las cooperativas, si se

ha respetado dicho periodo de seguridad (Martinez-Gila, et al., 2024).

Las técnicas de deteccion de plaguicidas se pueden dividir en dos tipos,
invasivas y no invasivas. Las primeras requieren extraer la muestra del proceso
(técnicas off-line) y transportarla a un laboratorio analitico donde se prepara y procesa
mediante instrumentacion especifica. Ejemplos de estas técnicas son la cromatografia
de gases (Ferrer, et al., 2005) y la cromatografia de liquidos (Hu, et al., 2014), si bien
estas Ultimas podrian adaptarse para su uso directamente en la linea de produccion
(in-line). Entre las técnicas no invasivas (Sindhu & Manickavasagan, 2023), se puede
citar la espectroscopia Raman (Zhang, et al., 2022b), la espectroscopia fotoacustica
(Liu, et al., 2015), la nariz electronica (Martinez Gila, et al., 2021; Martinez Gila, et al.,
2023; Navarro Soto, et al., 2024) o la espectroscopia de fluorescencia (Wang, et al.,
2021); todas ellas técnicas contrastadas, pero dificiles de implementar en procesos

industriales en linea por diversos motivos (Martinez-Gila, et al., 2024).

Dadas estas limitaciones, se ha realizado un estudio por parte de investigadores

del Grupo de Robdtica y Automatica y Vision por Computador (GRAV) de la
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Universidad de Jaén, en el que propone la utilizacion de una técnica basada la
obtencion y analisis de imagenes hiperespectrales en el espectro visible e infrarrojo
cercano (near infrared, NIR). Las imagenes de las aceitunas, previamente tratadas
con diversos productos fitosanitarios de tipo pesticidas (herbicidas, como el
diflufenican y oxilfluorfen; insecticidas, como la deltametrina y lambda-cihalotrina; y
fungicidas, como el tebuconazol), han sido adquiridas en el laboratorio por miembros
del grupo, en condiciones controladas. Una vez adquiridas, las imagenes han sido
etiquetadas a partir de los datos proporcionados por el andlisis quimico de las
aceitunas y a partir de ahi clasificadas mediante diversas técnicas de aprendizaje
automatico (Martinez-Gila, et al., 2024). Se trata de una alternativa rapida, sin contacto
y rentable, adecuada para el monitoreo en linea y en tiempo real de residuos de
pesticidas. Este enfoque no solo permite la deteccién directa de residuos de pesticidas
en aceitunas recién cosechadas, sino que también aborda la necesidad de una
solucion escalable e industrialmente viable que las técnicas actuales no logran

satisfacer.

Una vez contrastada la validez de este enfoque, en este trabajo se propone
aplicar técnicas de aprendizaje profundo sobre las imagenes hiperespectrales del
mismo conjunto anterior de aceitunas, junto con un conjunto adicional de imagenes
de hojas de olivo, tratadas y adquiridas de igual forma que las aceitunas. Las
imagenes analizadas se han proporcionado por los tutores a cargo de estas
investigaciones. En el trabajo se han desarrollado técnicas de aprendizaje profundo,
como redes neuronales convolucionales 1D (convolutional neural networks, CNN)
que, segun la amplia bibliografia consultada, son las mas adecuadas para este tipo
de estudios centrados en la hiperespectralidad de las imagenes. Una vez
desarrolladas, las técnicas se han aplicado para detectar y diferenciar distintos tipos
de pesticidas y, sobre todo, su concentracion, de cara al control de calidad de acuerdo
a las normas europeas sobre productos fitosanitarios antes mencionadas.
Adicionalmente se han analizado y seleccionado las bandas o longitudes onda mas

efectivas para la deteccion de los tipos y niveles de pesticidas.
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1.2. Objetivos

Este trabajo se centra en la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial para
para la deteccion de productos fitosanitarios en aceitunas y hojas de olivo a partir de
imagenes hiperespectrales tomadas en laboratorio. Asi, se han ensayado técnicas de
aprendizaje automético y profundo, en especial redes neuronales convolucionales,

sobre las imagenes de aceitunas y hojas a las que se han aplicado distintos productos.

De esta forma, el objetivo principal del trabajo es desarrollar y evaluar distintas
técnicas de aprendizaje automatico y profundo para la deteccion y estimacion de la
concentracion de productos sanitarios en aceitunas y hojas de olivo, a partir de

imagenes hiperespectrales de estos érganos tomadas en laboratorio.
Como obijetivos especificos se pueden indicar:

e Desarrollar y entrenar distintas técnicas de aprendizaje automatico y
profundo supervisado, y las aplicaciones informaticas correspondientes, para
la deteccion de productos sanitarios en aceitunas y hojas de olivo a partir de
imagenes hiperespectrales.

e Comparar y evaluar los resultados de las distintas técnicas desarrolladas y
aplicadas a partir de muestras etiquetadas de validacion, determinando
aquellas que muestren una mejor exactitud para la deteccion de fitosanitarios
en las aceitunas y hojas de olivo.

e Determinar las bandas mas relevantes para la deteccion de fitosanitarios en
las aceitunas e hojas de olivo a partir de las imagenes hiperespectrales, y asi
aplicar de técnicas de reduccion de la dimensionalidad y seleccion de

caracteristicas para la mejorar la eficiencia de las técnicas.
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1.3. Antecedentes
1.3.1. Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
1.3.1.1. Conceptos basicos

Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo son
tres términos muy relacionados entre si, pero igualmente diferenciados. El concepto
de inteligencia artificial es el mas extenso y complejo, de tal forma que puede ser
abordado desde distintas perspectivas que tienen que ver con el pensamiento, la
racionalidad y las actuaciones practicas (ingenieriles) que de ello se derivan (Russell
& Norvig, 2010). Sin embargo, una aproximacion mas simple y general conduciria a
decir que por inteligencia artificial se entiende aquella inteligencia que muestran las
maquinas, en contraste con la inteligencia natural de los humanos. En este sentido,
desde una vision ingenieril, la inteligencia artificial se podria definir como el esfuerzo
para automatizar tareas intelectuales normalmente realizadas por humanos (Torres,
2020).

Asi, el area de inteligencia artificial (IA) es un campo muy amplio que abarca
muchas areas del conocimiento, como las matemaéticas, el lenguaje, la ingenieria, etc.,
gue esta permitiendo el desarrollo de aspectos tan dispares como el reconocimiento
de voz, el procesado de lenguaje natural o la visién por computador que a su vez
repercuten en diversas aplicaciones de la ingenieria y la industria (la robotica, la
fabricacion, la automocion, el control, la aeronautica, etc.), la medicina, y un largo

etcétera, que incluye la agricultura y su industria derivada.

Por su parte, el aprendizaje automéatico (muchas veces nombrado por su
traduccién y siglas en inglés: Machine Learning, ML), se puede definir igualmente de
una forma practica como el subcampo de la inteligencia artificial que proporciona a los
ordenadores la capacidad de aprender sin ser explicitamente programados, es decir,
sin que necesiten que el programador indique las reglas que debe seguir para lograr
su tarea, sino que lo haceb automaticamente (Torres, 2020). En términos practicos, el
aprendizaje automatico consiste en desarrollar un algoritmo de prediccion para la
resolucion de un problema particular, mediante un proceso de aprendizaje a partir de

los datos que permite encontrar patrones o tendencias en ellos.
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Un tipo especial de algoritmos dentro del aprendizaje automatico son las redes
neuronales artificiales (artificial neural networks, ANN), asi denominadas porque su
estructura trata de emular a las neuronas humanas y su capacidad para la obtencion
de resultados. Dentro de las redes neuronales, hay modelos que estan compuestos
de mudltiples capas de procesamiento, con multiples niveles de abstraccidon, en cuyo
caso se habla de aprendizaje automatico (conocido también por sus siglas en inglés,
Deep Learning, DL). A partir de los datos de partida y a través de las multiples capas
neuronas, se llevan a cabo una serie de transformaciones lineales y no lineales para
generar una salida que se aproxima iterativamente a la esperada (etiqueta o label).
En el aprendizaje automatico se persigue crear modelos que sean capaces de

representar conceptos complejos y/o abstractos a partir de otros mas sencillos.

En conclusién, se puede decir que el aprendizaje automatico es un subconjunto
parte del aprendizaje automatico (Bosch, et al., 2019), que a su vez es una parte de

la inteligencia artificial (llustracion 1-1).

4 ™

Inteligencia artificial

Machine Learning

Deep Learning

S ;

llustracion 1-1. Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

1.3.1.2. Aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones

Como se ha indicado anteriormente, el reconocimiento de patrones es la
finalidad béasica del aprendizaje automatico. Este se basa en asignar etiquetas a
los objetos indicando a qué clase pertenecen, a través de la representacion de un
conjunto de propiedades o atributos, mediante un vector n-dimensional (Garcia-Ordas,
et al., 2016).

Para ello, se emplean metodos supervisados y no supervisados (Garcia-Ordas,

et al., 2016; Bosch, et al., 2019; Torres, 2020), entre los que se considera un tercer
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grupo, el aprendizaje por refuerzo, que goza de caracteristicas de los dos primeros.
En el aprendizaje supervisado se dispone de un conjunto de datos junto con sus
etiquetas indicando a qué clase pertenece cada dato o ejemplo, también denominado
patron. El objetivo que se persigue es conseguir un modelo que permita etiquetar
datos nuevos que no se hayan empleado en el propio ajuste del clasificador. Este

proceso se conoce como entrenamiento del clasificador.

Por su parte, en las técnicas de aprendizaje no supervisado se dispone de los
datos sin las etiquetas de clase. Tratan de modelar los datos en si mismos,
normalmente formando grupos (clustering) de patrones con atributos similares,
buscando caracteristicas, regularidades y correlaciones entre los datos, de forma que
se puedan separar las categorias similares entre si. Se buscan caracteristicas que

hacen a estos datos similares dentro del grupo y diferentes del resto.

En la comprension del concepto de aprendizaje automatico, ademas de los tipos
de aprendizaje, es interesante considerar las tareas fundamentales que se realizan a
partir de él y que son la base de tareas y aplicaciones mas complejas. Entre estas
tareas basicas se pueden citar la clasificacion, la regresion y el agrupamiento (Bosch,
etal., 2019). La clasificacion es uno de los procesos cognitivos mas importantes, tanto
en la vida cotidiana como en los negocios; consiste en asignar instancias de un
dominio dado, tanto de valor discreto como continuo, a un conjunto de clases, siendo
estas los valores de un atributo discreto seleccionado. Un proceso inductivo muy
similar es el de agrupamiento o clustering, en el que no dispone de una etiqueta de
clase a predecir; consiste en dividir un conjunto de instancias de un dominio dado,
discreto o continuo, en un conjunto de grupos (clusters) basandose en la similitud entre
las instancias. Por su parte, la regresidn es igualmente una tarea de aprendizaje
inductivo, que permite predecir valores numéricos en lugar de etiquetas de clase
discretas; consiste por tanto en asignar valores numéricos a instancias de un dominio

dado, tanto de valor discreto como de valor continuo.

Podria decirse que la clasificacion y la regresion se resuelven con métodos de
aprendizaje supervisado, mientras que el agrupamiento lo hace mediante métodos no
supervisados. Asi, en la llustracion 1-2a se muestra un ejemplo de clasificacién

mediante aprendizaje supervisado, en la que se conoce las clases a la que pertenecen
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los datos (cruces rojas y circulos azules). Por otra parte, en la llustracion 1-2b se
muestra un ejemplo de aprendizaje no supervisado, que responderia a un proceso de
agrupamiento, donde no se conoce la clase a la que pertenecen los datos disponibles
y se buscan técnicas que los agrupen en funcion de sus caracteristicas.

Unsupervised Learning

X (/ o
X OO0
. <% ol = \O

OOO 0 O
O ®)

Xy Xy
llustracion 1-2. a) Aprendizaje supervisado; b) Aprendizaje no supervisado, tomada de (Torres, 2020)

1.3.1.3. Proceso de clasificacion y tipos de clasificadores

Centrandonos en la clasificacién, que es el proceso que se aplica
fundamentalmente en este trabajo, hay distintos enfoques que se basan bien en una
funcion discriminante que divida el espacio de las caracteristicas (clasificadores
estadisticos) o bien empleando reglas de pertenencia (clasificadores sintacticos)
(Platero, 2008). En el primer caso, las funciones de decisién son las encargadas de
particionar el espacio de caracteristicas en distintas clases o0 grupos representativos.
El ejemplo mas simple de estas funciones de decision es el que se expresa mediante
una relacion lineal entre caracteristicas y etiquetas (Torres, 2020):

y=wx+b (Ecuacién 1-1)

Siendo:

y: la etigueta del ejemplo de entrada.

X: la caracteristica.

w: la pendiente de la recta que se denomina peso y es uno de los parametros
gue se aprenderan durante el entrenamiento.

b: el punto de interseccion de la recta en el gje, llamado sesgo. Este parametro

también debe ser aprendido por el modelo.

Normalmente, no se tendra solo una caracteristica, sino varias, por lo que de
manera general la ecuacion puede expresarse como:

y=Xiwix;t+b (Ecuacién 1-2)
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Este tipo de funciones y otras mas complejas de tipo potencial, cuadratico, etc.,
estan en la base de clasificadores tan diferentes como el analisis discriminante, las
maquinas de vectores de soporte o las propias redes neuronales en todos sus tipos,
que generalmente pueden aplicarse también en problemas de regresion. Por el
contrario, dentro de los clasificadores sintacticos se pueden citar los arboles de
decision o los bosques aleatorios. Ademas de estos, hay otros métodos basados de
una u otra forma en la proximidad o la probabilidad de pertenecer a una clase, como
como los clasificadores de minima distancia, méxima probabilidad o los K-vecinos méas
préximos. Todos ellos se integran junto a los basados en una funcién discriminante en

los métodos paramétricos (Platero, 2008).

Desde un punto de vista practico, todos los métodos de aprendizaje automatico
supervisado se caracterizan por presentar unas fases bien diferenciadas en los
procesos de clasificacion — y, en su caso de regresidbn —, que comienzan con
entrenamiento, para lo que se emplea una muestra de la poblaciéon. Con el
entrenamiento se construye el modelo, para lo que se emplean unos parametros
iniciales que se van ajustando de una forma iterativa, con diversas técnicas que
dependen de la técnica empleada. Una vez entrenado y ajustados los parametros del
modelo, se procede a la validacion del mismo, mediante una muestra independiente

de la de entrenamiento.

Por lo tanto, con caracter previo se necesita realizar una particion de los datos
en diferentes conjuntos, que aun con diferencias entre los distintos investigadores
(Ripley, 1996; Russell & Norvig, 2010; Torres, 2020), pueden clasificarse en: datos de
entrenamiento (training), datos de validacién y datos de prueba (test), como se

muestra en la llustracion 1-3:

+ Conjunto de datos de entrenamiento: Son los datos que entrenan los
modelos. La calidad del modelo va a ser directamente proporcional a la
calidad de estos datos.

« Conjunto de datos de validacion: Son realmente una parte de los datos de
entrenamiento, no son un conjunto en si. Con ellos se ajustaran los
hiperparametros del modelo y se podra seleccionar el mejor de los modelos

entrenados.
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« Conjunto de datos de test: Son datos reservados e independientes, que no

han pasado por el entrenamiento y serviran para comprobar si la prediccion

del modelo entrenado es correcta, en definitiva, si el clasificador funciona

correctamente.
Datos Datos no vistos
Entrenamiento Validacion Prueba

llustracion 1-3. Division del conjunto de datos tipica para Machine Learning.

De hecho, en muchas ocasiones, se simplifica este esquema y se habla
Unicamente de datos de entrenamiento y datos de validacion o test (James, et al.,
2017; Bosch, et al., 2019). La proporcion entre unos y otros es variable, aunque un
esquema bastante comun es de 60/20/20, respectivamente. En caso de que solo se

consideren dos conjuntos, la proporcién varia entre 60/40, 70/30 o 80/20.

La existencia de conjuntos de datos independientes para el entrenamiento, el
ajuste y la validacion previene contra uno de los principales problemas del aprendizaje
automatico que es el sobreajuste, también conocido como sobre-entrenamiento 0 en
ingles overfitting. Este fendbmeno aparece como efecto de sobreentrenar el modelo de
forma que este llega a ser tan complejo que solo se ajustara a los casos particulares
de entrenamiento, siendo incapaz de clasificar correctamente nuevos datos de
entrada (llustracion 1-4). Asi, cuando se entrena con una gran cantidad de datos se
pueden introducir muestras atipicas o con ruido, o muestras que pueden no ser del

todo representativas.
Para prevenir el sobreajuste es necesario:

. Tener una cantidad de muestras suficiente para cada uno de los conjuntos
de entrenamiento, test y validacion.

. Clases variadas y equilibradas: Los datos de entrenamiento deben de
estar balanceados, es decir, aproximadamente el mismo nimero de datos

por clase.
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. Considerar una cantidad de dimensiones apropiada: Esta cantidad viene
dada por el nimero de atributos o caracteristicas consideradas para el
modelo y, si el nimero de caracteristicas es demasiado alto, se puede
incurrir en sobreajuste.

. Conjunto de datos de test: Es necesario contar con un conjunto de datos
proveniente de la division del espacio de datos que se mantenga oculto al

entrenamiento.

También puede aparecer el problema contrario, el subajuste o underfitting. En él
se tienen tan pocas muestras de entrenamiento que el modelo no realizara una buena
prediccién, por falta de ajuste de los datos (llustracion 1-4). Por ejemplo, si tan solo se
obtiene un buen acierto para los datos de test para una clase y para el resto no, sera
sintoma de sub-ajuste en las clases mal clasificadas. En este caso, no hay suficientes

datos para realizar un ajuste del modelo.

P >
underfitting correcto overfitting

llustracion 1-4. Muestra del underfitting, overfitting y ajuste correcto (tomada de
https://docplayer.es/63777861-Sobreajuste-overfitting.html).

Hay distintas formas de aplicar la validacion, que basicamente se pueden
agrupar en las siguientes (Torres, 2020):

» Validacién de retencion (hold-out): Es el esquema mas simple que consiste
en dividir el conjunto de datos en dos: datos de entrenamiento y datos de
validacion, de acuerdo a los porcentajes antes indicados (por ejemplo, 80/20
0 70/30).

* Validacién cruzada (cross validation) (Devijver & Kittler, 1982; James, et al.,
2017; Bosch, et al., 2019): Se realiza dividiendo los datos de entrenamiento
en un numero k de grupos (5 o 10 generalmente). Asi, uno de estos grupos

se utiliza como datos de validacion mientras que se entrena con el resto (4
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en el caso de 5 grupos, es decir una proporcion de 80/20; o 9 en el caso de
10 grupos, con una proporcion de 90/10), repitiendo el proceso k-veces (k-
folds). La exactitud final serd una media de la exactitud en cada iteracion. En
este esquema se entrenard con todos los datos del muestreo de
entrenamiento, como ocurre en el caso anterior, pero también se validara con
todos ellos, por lo que dara una buena aproximacion de la exactitud en la
prediccién del modelo. La desventaja es que requiere varias iteraciones por
lo que es necesario mas tiempo de ejecucidén y mas potencia computacional,

y asi esta recomendado para conjunto de datos pequefios.

Sea con un esquema u otro, la validacion de los modelos de aprendizaje para
clasificacion se realiza mediante la matriz de confusién y todos los parametros que se
derivan de ella (Congalton, 1991; Ting, 2011). Por su parte, en los modelos de
regresion las métricas son diferentes, y se definen el error absoluto medio, el error

cuadratico medio o su raiz, etc. (Bosch, et al., 2019).

La matriz de confusion tiene diversas expresiones y definiciones, dependiendo
de diversos criterios, como el hecho de emplear -clasificaciones binarias
(presencia/ausencia de un determinado elemento) o bien clasificaciones con un mayor
namero de clases (3 o mas). En el caso de utilizar una clasificacion binaria, la
expresion de la matriz de confusion es bastante sencilla y permite definir claramente
las celdas resultantes, asi como los parametros o indices que se derivan de ella

(llustracién 1-5).

Predicho
P! N’
VP FN
Real
N FP VN

llustracion 1-5. Matriz de confusién en la clasificacion binaria.

Siendo:

* Py N: Instancias positivas y negativas en la realidad,;

P’y N'’: Instancias predichas como positivas y negativas en la realidad.

* Verdaderos positivos (VP): Instancias que siendo positivas se clasifican

correctamente como positivas.
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* Falsos negativos (FN): Instancias que, siendo positivas, se clasifican
errbneamente como negativas. También se conocen como errores de
omision.

+ Falsos positivos (FP): Instancias que, siendo negativas, se clasifican
errbneamente como negativas. También se conocen como errores de
comision.

* Verdaderos negativos (VN): Instancias que, siendo negativas, se clasifican

correctamente como negativas.

A partir de ellas, se definen diversos indices, como:

Exactitud (accuracy) o porcentaje de acierto: Razén de las instancias
clasificadas correctamente, respecto al total.

VP+VN
Exac = —— (Ecuacion 1-3)
P+N

» Sensibilidad o recuerdo (sensibility o recall): Razon de verdaderos positivos

respecto al total de positivos reales.

/4 4
Sen = - (Ecuaci6n 1-4)

» Especificidad (specificity): Razon de verdaderos negativos respecto a los

negativos totales:

VN
ESp = N (Ecuacion 1-5)

» Precision (precision): Relacion de verdaderos positivos respecto al total de

positivos predichos:

VP
Prec = —— (Ecuacion 1-6)
VP+FP

Todos ellos se pueden expresar en tanto por 1 o mas frecuentemente en

porcentaje.

A partir de este esquema, se pueden calcular algunos otros graficos y
pardmetros como la curva ROC, que se construye representando las parejas de 1 —

especificidad (en el eje X) y la sensibilidad (en el eje Y), que resulta de la clasificacion
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binaria en funcion de distintos umbrales (por ejemplo, en pasos de 0,1). A partir de la

curva se pueden determinar parametros como el area bajo la curva (AUC) ROC.

Sin embargo, en el caso en el que la clasificacion de lugar a mas de dos clases,
la matriz de confusion y, sobre todo, los parametros derivados de ella, cambian en
cierta medida. Asi la forma de la matriz seria la que se muestra en la llustracion 1-6
(Bosch, et al., 2019):

Predicho
A B’ C Sens. | E.Om.
A AA’ AB’ AC AA’JA | 1-SA
Real B BA’ BB’ BC’ BB/B | 1-SB
C CA’ CB’ cc Ccc/C | 1-sC

Prec. | AA/A’ | BB'/B’ | CC'/C’

E.Co. | 1-PA | 1-PB | 1-PC

llustracion 1-6. Matriz de confusion en la clasificacion con mas de dos clases.

En este caso, la exactitud o porcentaje de acierto global viene definido por la
suma del nimero de instancias en la diagonal principal, es decir, las instancias
clasificadas correctamente, respecto al total de instancias. Por su parte el error global
viene dado por el nimero de instancias fuera de la diagonal principal, es decir, las

clasificadas incorrectamente; o 1 (100%) menos el porcentaje de acierto global.

Ademas, se pueden definir la sensibilidad y la precision de cada clase, asi como
los errores de omisién o comisién correspondientes (llustracién 1-6). La sensibilidad y
precision globales, se definen como la media ponderada de las sensibilidades y
precisiones de cada clase, en funcion del nimero de instancias reales o predichas de

cada una de ellas, respectivamente.
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1.3.1.4. Métodos de clasificacion en aprendizaje automatico

En cuanto a los métodos de aprendizaje automatico, a continuacion, se
resumen los mas empleados, abarcando desde métodos estadisticos multivariantes

hasta las redes neuronales mas complejas.

Andlisis discriminante: El andlisis discriminante es una herramienta clasica del
analisis multivariante (Johnson & Wichern, 2007; James, et al., 2017), que, no
obstante, se suele encontrar en las librerias de programacién de aprendizaje
automético. Esta técnica se basa en maximizar la separacion entre grupos, como el
analisis de la varianza (ANOVA), lo que permite predecir a qué grupo pertenece un
determinado caso basado en sus caracteristicas. Parte de la premisa de que los
grupos pueden ser representados por distribuciones normales multivariantes. Dentro
de él, es muy comun utilizar el andlisis discriminante lineal (linear discriminant
analysis, LDA), que asume que las covarianzas son iguales entre los grupos y utiliza

funciones lineales para la clasificacion.

El procedimiento comienza por el calculo de las medias y matrices de covarianza
para cada grupo, a lo que sigue la construccion de la funcién discriminante, mediante
el desarrollo de una funcion que maximiza la razén de varianza entre los grupos
respecto a la varianza dentro de los grupos. Finalmente, para la clasificacion, se
aplican los coeficientes de la funcion discriminante a las observaciones nuevas para
predecir su grupo. Tiene aplicaciones en campos como la medicina (diagndéstico de
enfermedades), el marketing (segmentacion de clientes) y las finanzas (andlisis de

crédito), asi como en la clasificacion de imégenes.

Regresién logistica (logistic regresion, LR): Al igual que la regresion lineal
multivariante y el andlisis discriminante, es una técnica estadistica que, como las
anteriores, se incluyen dentro de los paquetes informaticos de aprendizaje automatico.
La regresion logistica se utiliza para modelar la relacion entre una variable
dependiente categdrica y una o mas variables independientes, que pueden ser
continuas o categoéricas (James, et al., 2017). Es especialmente util cuando la variable

dependiente tiene solo dos categorias (binaria), como "si" 0 "no".
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A diferencia de la regresion lineal, que predice valores continuos, la regresion

logistica utiliza la funcion logistica (o0 sigmoide) para transformar la salida en una

probabilidad entre 0 y 1. La formula es:

1

1 + e—(Bo+B]_X1+B2X2+"'+ +Ban)

P(Y =1/X) =

(Ecuacién 1-7)

Para la estimacion de parametros se utiliza el método de maxima verosimilitud,
en lugar de los minimos cuadrados usados en la regresion lineal. La regresion logistica
es fundamental en situaciones donde el resultado es categérico, ofreciendo un
enfoque que se adapta mejor a la naturaleza de los datos que la regresion lineal. Se
emplea en diversas aplicaciones, desde la medicina hasta el marketing, la
modelizacién de procesos naturales basados en parametros continuos y categoricos,

y la clasificacion de imagenes.

Arboles de decision (decision trees, DT): Son un modelo de prediccién usado
en ambitos muy diversos (Breiman, et al., 1986; Hastie, et al., 2009). Dado un conjunto
de datos se fabrican diagramas de construcciones légicas, muy similares a los
sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar
una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucién de un
problema. Se emplean en clasificacion, pero también en regresidn en lo que se conoce
como la técnica de arboles de clasificacidn y regresion (classification and regression
tres, CART).

Los arboles de decision estan formados por nodos, vectores de numero, flechas
y etiquetas. Su lectura se realizara de arriba hacia abajo. Existen diferentes tipos de

nodos:

. Primer nodo o nodo raiz: En él se produce la primera division en funcion de
la variable mas importante.

. Nodos internos o intermedios: Se encuentran tras la primera division y
volveran a dividir el conjunto de datos en funcion de las distintas variables.

. Nodos terminales u hojas: Se ubican en la parte inferior del esquema y su

funcion es indicar la clasificacion definitiva.
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Otros conceptos interesantes son la profundidad del arbol, que viene
determinada por el nUmero maximo de nodos de una rama; o los criterios de division

en cada nodo:

¢ Indice de diversidad de Gini (Ginis diversity index)
¢ Regla de dos (Twoing rule)

¢ Reduccion maxima de la desviacion (maximum deviance reduction)

Los arboles de decision son sencillos de interpretar, con muy bajos tiempos en
entrenamiento y prediccion y con requisitos bajos de memoria. Pero su desventaja es
que tienen una baja precision predictiva, y sufren sobre-ajuste facilmente, conforme

aumentan el nimero de ramificaciones.

Bosques aleatorios: Generalmente conocidos por su término en inglés, random
forest (Breiman, 2001; Hastie, et al., 2009), son un método de aprendizaje automatico
utilizado principalmente para problemas de clasificacion y regresion. Se basan en la
idea de crear un conjunto de arboles de decision (un "bosque™) y combinar sus
predicciones para mejorar la precision y robustez del modelo. Cada arbol se entrena
sobre una muestra aleatoria de los datos (bootstrap), lo que permite que cada arbol
aprenda patrones diferentes de los datos. En cada nodo de un arbol, se selecciona un
subconjunto aleatorio de caracteristicas para determinar la mejor divisién. Esto

aumenta la diversidad entre los arboles y reduce el riesgo de sobreajuste.

En problemas de clasificacion, cada arbol emite un voto para la clase de la
observacion. La clase final predicha es aquella que recibe la mayoria de los votos de
todos los arboles del bosque (llustracion 1-7). Esta técnica es menos propensa al
sobreajuste en comparacion con un solo arbol de decision, debido a la combinacion
de multiples modelos y la aleatoriedad en su construccion, lo que la hace muy efectiva
para conjuntos de datos grandes y complejos. Ademas, calcula la importancia de cada
variable en la clasificacion, identificando las caracteristicas o variables mas relevantes
para el modelo, lo que permite emplearla como técnica de clasificacion y seleccion de
variables. Los bosques aleatorios son ampliamente utilizados en diversas areas,
incluyendo, la medicina, finanzas, modelizacion de procesos naturales y andlisis de

imagenes.

17
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

- Instance

= \

/N A /N VA T ERVAN /N
AW ANV ANA IANVANVAR"/AN ANANNA WA
Tree-1 Tree-2 . Tree-n »

L o
Class-A Class-A Class-B
Majority-Voting
v

llustracion 1-7. Esquema de trabajo de los bosques aleatorios (tomada de
https://insideaiml.com/blog/Random-Forest-Algorithm-1029)

K-vecinos méas préximos: Mas conocido por el término en inglés, k-Nearest
Neighbors (k-NN) (Hastie, et al., 2009), es uno de los algoritmos de clasificacion mas
conocidos dentro del aprendizaje supervisado que sirve para estimar la funcién de
densidad F(x/Cj) de las predictoras x por cada Clase C;. El algoritmo se llama asi
porque clasifica cada nuevo ejemplo calculando la distancia de ese ejemplo con todos
los del conjunto de entrenamiento. La clase predicha para este nuevo ejemplo viene
dada por la clase a la que pertenezcan los ejemplos mas cercanos. El valor de k
determina en cuantos vecinos se tendran en cuenta para perder la clase. Asi con un
calor de k=1, la clase predicha para cada ejemplo sera la clase a la que pertenezca el

ejemplo.

Lo primero que hace el algoritmo k-NN es calcular la distancia de cada ejemplo
nuevo a clasificar con todos los del conjunto de entrenamiento. Los ejemplos tienen
una serie de atributos, donde cada atributo tiene un rango de valores que puede ser
muy distinto del rango de valores de otro atributo, con lo cual se hace necesario
normalizar todos los atributos para que su rango de valores esté entre 0y 1, de forma
que todos los atributos afectan por igual al calculo de la distancia. Una vez todos los
atributos tienen el mismo rango de valores se puede medir la distancia de cada nuevo
ejemplo debidamente. Para calcular la distancia se pueden usar diferentes métodos
como la distancia euclidiana, que es la usada generalmente, o la distancia Manhattan,

Camberra, maxima, etc.
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Maquinas de vectores de soporte, también suelen ser conocidas por su
nombre y siglas en inglés (Support Vector Machines, SVM), fue desarrollado en la
década de los 90, dentro de campo de la ciencia computacional (Vapnik, 1995; Hastie,
et al., 2009). Si bien originariamente se desarroll6 como un método de clasificacion
binaria, su aplicacion se ha extendido a problemas de clasificacion mdultiple y
regresion. SVM ha resultado ser uno de los mejores clasificadores para un amplio
abanico de situaciones, por lo que se considera uno de los referentes dentro del
ambito de aprendizaje estadistico y automético (machine learning).

Intuitivamente, SVM es un modelo de aprendizaje supervisado que, partiendo de
un conjunto de entrenamiento, permite etiquetar en diferentes clases y representar
dichas muestras en puntos en el espacio que separen las diferentes clases mediante
un espacio lo mas amplio posible. Asi, cuando las nuevas muestras de los casos de
test se pongan en correspondencia con dicho modelo puedan ser clasificadas
correctamente en funcion de su proximidad. Es el concepto de separacion optima
donde reside la caracteristica fundamental de SVM, que busca encontrar el hiperplano
gue maximice el margen m entre las clases de este espacio como se observa en la

llustraciéon 1-8.

Margen Maximc

®
. . Vector gefSopo

vec/tm":je Soporte
@
@ ® o

llustracion 1-8. Support Vector Machines (SVM, tomada de https://www.ml2projects.com/post/svm_kernlab).

El nombre SVM (Maquinas de Vectores de Soporte) viene de maquina debido a
gue es un método de machine learning y los vectores de soporte que definen el
margen maximo de separacion del hiperplano que separa las clases. El hiperplano del

espacio n-dimensional tendra n-1 dimensiones.
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El clasificador SVM descrito anteriormente consigue buenos resultados cuando
el limite de separacién entre clases es aproximadamente lineal. Si no lo es, su
capacidad decae drasticamente. En la mayoria de ocasiones lo normal es que los
problemas no sean tan sencillos, por lo que no se podra encontrar un hiperplano que
separe las clases, debido a que las curvas de separacion no sean lineales, que existan
mas de dos clases 0 que los datos no sean completamente separables. Para resolver
este problema una solucién es expandir las dimensiones del espacio original. El hecho
de que los grupos no sean linealmente separables en el espacio original no significa
gue no lo sean en un espacio de mayores dimensiones como se muestra en la

llustraciéon 1-9.
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llustracion 1-9. Importancia de las dimensiones en SVM (tomada de
https://www.cienciadedatos.net/documentos/34_maquinas_de_vector_soporte_support_vector_machines).

1.3.1.5. Redes neuronales y aprendizaje profundo

Son un conjunto especial dentro de las técnicas de aprendizaje son las redes
neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) (Torres, 2020; Bosch, et al.,
2019). Se definen como unas estructuras algoritmicas que permiten crear modelos
formados por multiples capas de procesamiento con multiples niveles de abstraccion
gue realizaran una serie de transformaciones lineales y no lineales, en las que, a partir
de unos datos de entrada, se genere una salida préxima a la esperada. El hecho de

que se utilicen multiples capas y niveles de abstraccion es por lo que estas estructuras
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son conocidas como aprendizaje profundo. No obstante, la base de muchas de estas
redes esta en la unidad funcional que se conoce como perceptrén o neurona simple
(llustracion 1-10).

X,

X, — — ;= f(z)) | —>

).
Y
W,
X
n
b/

llustracion 1-10. Funcionamiento de una neurona simple o perceptrén (tomada de Torres, 2020).

El perceptron funciona como un modelo de regresion lineal simple. Tras la
observacion de muchos datos, calcula los pardmetros de pesos y sesgos (w y b). El
calculo de los pardmetros consiste en un proceso de aprendizaje iterativo para todos
los datos de entrenamiento, en los que se comparar la etiqueta real y la obtenida a
través del modelo. Tras cada iteracion se iran ajustando los pesos para que el error
se minimice. A continuacion, la neurona aplica el vector de pesos calculados sobre los
valores del elemento “x” de entrada y tras sumar el sesgo b, se calcula el valor de z
en lo que se conoce como funcién de propagacion. El resultado se envia a una funcion
de activacion que producird un resultado de 0 o 1. La funcion de la neurona artificial

gueda definida con las siguientes expresiones:

Z=b+ZWl-xi
i

Y = fact(2)
(Ecuacion 1-8)

Las funciones de activacion se usan para propagar hacia adelante la salida de
una neurona, de manera, que, si hay varias capas de neuronas conectadas, la salida
de esta la recibira la siguiente hasta la salida. El objeto principal de las funciones de
activacion (excepto la lineal) es agregar no linealidad a la salida de las neuronas. Hay
distintas funciones de activacion, entre las que destacan (Torres, 2020; Bosch, et al.,
2019):
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Linear: Es una funcion identidad en la que la sefial no cambia.

Sigmoide: Permite reducir valores extremos o atipicos sin eliminarlos. Para
valores altos y positivos de z, la y tomara un valor de 1; para valores altos y
negativos de z, resultard y = 0.

Tanh-: Representa la relacion entre el seno y el coseno hiperbdlico,
produciendo un rango normalizado entre -1 y 1, que es la entrada que le va
bien a algunas redes neuronales.

Softmax: Para cada dato de entrada, se obtendra la probabilidad de
pertenencia a cada una de las posibles clases. Funciona calculando las
evidencias de que un determinado dato pertenezca a una clase, a partir de
los datos de entrenamiento. Una vez se han calculado las evidencias se
deben de convertir estas en probabilidades cuya suma de todos sus
componentes suma 1. Para ello softmax usa el valor exponencial de las
evidencias calculadas y luego las normaliza de modo que sumen 1, formando
asi una distribucion de probabilidad.

ReLU (Rectified Linear Unit): Es una funcion que solo se activa si la entrada
esta por encima de un cierto umbral. Normalmente, el umbral es el 0, siendo
la salida O para una entrada menor que 0 (negativa). Cuando la entrada se

eleva por encima del umbral la salida sera una relacion lineal.

El aprendizaje para el calculo de los parametros se realiza mediante un proceso

iterativo de ida (forwardpropagation) y vuelta (backpropagation) para todos los datos

de entrenamiento, en los que se compara la etiqueta real y la obtenida a través del

modelo. Tras cada iteracion se irdn ajustando los pesos para que el error se minimice.

Asi, el entrenamiento se puede dividir en tres fases(Torres, 2020) (llustracion 1-11):

Forwardpropagation: Una vez se introducen los datos de entrenamiento estos
atravesaran toda la red. Cada neurona recibira unos valores de entrada y
realizard una transformacion dando un resultado a la salida que se transmite
a la siguiente. Cuando los datos han cruzado todas las capas y las neuronas
han realizado sus célculos, se llega a la capa final que dara un resultado de

prediccién de la clase a la que pertenece cada ejemplo de entrada.
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e A continuacion, la funcion de pérdida (LOSS), que se definirh mas adelante,
comparara la prediccion con el resultado correcto, ya que los datos
introducidos estan etiquetados. Lo ideal sera que el coste sea 0, es decir, no
haya diferencia entre el resultado real y la prediccion. Por eso, a medida que
se entrena el modelo se irdn ajustando los pesos de las interconexiones de
las neuronas. Para ello se utilizara la funcion descenso del gradiente (gradient
descent).

e Una vez se tiene el resultado de la funcion LOSS, el resultado se
retropropaga (backpropagation) a todas las neuronas de la capa oculta que
contribuyen directamente a la salida. Las neuronas de la capa oculta reciben
una fraccion de la sefial total de LOSS, basandose en la contribucion que

haya aportado cada neurona a la salida original.

FORWARD PROPAGATION

Estimacién

LOSS

BARCKWARD PROPAGATION

llustracion 1-11. Fases del entrenamiento de las neuronas (tomada de Torres, 2020).

La funcidon de pérdida, coste, o error (loss function) indica lo cerca que se
encuentra la prediccién de la solucién real. La funcién de pérdida se calcula realizando

una media de los costes de los N datos de entrenamiento, segun la expresion:

N
C(w,b) = %Z C,(w, b)

(Ecuacion 1-9)

Donde:
w Yy b representan los pesos y sesgos respectivamente.

Ci representa la funcion coste para la instancia i del conjunto de entrenamiento.

23
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

Cuanto mas proximo sea el valor de la funcion de pérdida a 0, mejor sera la
estimacion. El valor de la funcién de pérdida se puede calcular a partir del error
absoluto medio, el error cuadréatico medio o su raiz (Root Mean Square Error, RMSE),

la entropia cruzada categorica, etc.

No obstante, es frecuente y conveniente la aplicacion de algoritmos de
optimizacién como el descenso del gradiente, que se trata de un método iterativo que
sirve para encontrar los minimos locales de la funcién LOSS. El descenso de gradiente
usa la primera derivada (gradiente) de la funcién LOSS cuando realiza la actualizacion
de los parametros. Una vez todas las capas tienen su valor del gradiente de la funcion
LOSS que les corresponde, se actualizan los parametros en sentido contrario a la que
indica el gradiente. En la llustracion 1-12 se muestra el proceso de actualizacion de
los pesos (Torres, 2020). Se comienza por un punto inicial y tras calcular el gradiente
se modifica el valor del peso en sentido contrario al gradiente (gradiente negativo). La
magnitud de este cambio de peso estd especificada por el pardmetro de tasa de
aprendizaje o learning rate. El algoritmo repite este proceso hasta que se alcanza un

minimo, donde la funcién LOSS no puede decrecer mas.

Loss Loss

Weight t Weight

Loss

Weight
llustracion 1-12. Descenso del gradiente (tomada de Torres, 2020).
La tasa o ratio de aprendizaje (learning rate), que formara aparte de los
hiperparametros que ahora se describiran, define cuanto se avanza en cada paso, es
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decir, cuanto afecta el gradiente a la actualizacion de los parametros en cada iteracion.
Un learning rate muy pequefio provocara una convergencia extremadamente lenta y,

por el contrario, si el valor es muy alto el algoritmo no llegaré a converger.

Tras obtener el conjunto de datos habra que definir los hiperparametros de la red
neuronal. Los hiperpametros son aquellos valores modificables de los que dependeran
el entrenamiento del modelo y que no son obtenidos a partir del conjunto de datos.
Modificaran los pesos y sesgos de las diferentes capas. Los hiperparametros mas

importantes son (Torres, 2020):

e Seleccién del tamafio de batch: Conjunto de datos que se procesan en cada
iteracion de cada época. La mejor eleccion del tamafio del batch serd por
tanto, la maxima que se pueda soportar computacionalmente (aunque el
proceso se ralentice).

e Tasa de aprendizaje o learning rate. Indica la rapidez de ajuste del modelo al
problema, como se ha descrito previamente.

e lteraciony época. La iteracion es una actualizacion de los pesos del modelo,
que se define como el niumero de lotes de datos que el algoritmo ha visto.
Las épocas es el numero de veces que la red procesa el conjunto de datos
completo en el proceso de entrenamiento. Al aumentar el nimero de épocas,
los pesos asociados a las distintas capas se actualizardn en mas ocasiones,
por lo que sera una solucion para resolver el problema de underfitting, aunque

si el aumento es muy grande se puede llegar a sobreajuste u overfittting.

Como se viene apuntando, las redes neuronales estan formadas por varias, y en
ocasiones, numerosas neuronas, formando estructuras mas o menos complejas. Una
de ellas es la conocida como Perceptron Multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP), que
es una estructura formada por una capa de entrada de varios perceptrones, uno 0 mas
capas de compuestas por perceptrones, llamadas capas ocultas (hidden layers) y una
capa final con varios perceptrones llamada la capa de salida. Visualmente se puede
presentar con el siguiente esquema (llustracion 1-13) (Torres, 2020):
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Capa Capas ocultas

entrada

llustracion 1-13. Perceptron Multicapa (MLP, tomada de Torres, 2020).

Todas las salidas de cada una de las neuronas de una capa estaran conectadas
con todas las entradas de las neuronas de la siguiente. Este tipo de red se conoce
como densamente conectada o fully connected. Se aplica a la salida de las neuronas
de la capa de salida una de las funciones de activacion anteriormente mencionadas.

Si las clases son excluyentes, normalmente se utiliza softmax.

Otros tipos de estructuras o arquitecturas de red mas complejas dan lugar a los
tipos de redes convolucionales, recurrentes, radiales, etc. Asi, las redes neuronales
convolucionales (convolutional neural networks, CNN) son muy usadas en tareas de
vision por computador y son las que han permitido grandes avances en el campo de
la inteligencia artificial. La CNN es un tipo de red neuronal artificial con aprendizaje
supervisado que procesa sus capas imitando al cortex visual del ojo humano para
identificar distintas caracteristicas en las entradas que permiten identificar objetos, es
decir “ver”. Las redes neuronales convolucionales se encuentran dentro del area del
aprendizaje profundo o deep learning. Fueron desarrolladas primeramente a finales
de los 90, aungue recientemente se han popularizado por sus buenos resultados en
el andlisis y reconocimiento de la imagen, provocando un gran avance en el campo
de la vision por computador (Torres, 2020). Las redes convolucionales se pueden
aplicar en distintas areas y aplicaciones tales como probabilidad, estadistica, vision
por computador, procesamiento del lenguaje natural, imagen y procesamiento de la

sefal, ingenieria y ecuaciones diferenciales.

Las CNN son muy similares a las MLP en lo basico: estan formadas por neuronas
gue tienen parametros en forma de sesgos y pesos que se pueden aprender. Sin
embargo, presentan unos elementos caracteristicos que las hacen muy utiles en el
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reconocimiento de objetos en las imagenes u otros tipos de patrones. La operacion
basica en las redes convolucionales es la convolucion. La convolucién es una
operacion matemética sobre dos funciones (fy g) que produce una tercera funcion (s)
que expresa como la forma de una es modificada por la otra. Usualmente, la operacion

de convolucion se denota con un asterisco (*) (Bosch, et al., 2019):

s(t)=(f*g)(t)ff(r)g(t—r)dr

(Ecuacién 1-10)

En la terminologia de las redes convolucionales, el primer argumento (la funcion
f) de la convolucion se refiere a la entrada (input) y el segundo argumento (la funcion
g) es el filtro o kernel. La salida de la funcion (s) se refiere al mapa de caracteristicas
o feature map. Normalmente, los datos usados por las redes convolucionales son

datos discretos, por lo que se aplica la convolucion discreta:

SO =*9® ) fF@g-vdr

T=—00
(Ecuacidn 1-11)

En aplicaciones de aprendizaje automatico la entrada es un vector
multidimensional de datos y el kernel es un vector multidimensional de parametros.
En vision por computador, trabajamos en imagenes y las convoluciones se aplican
sobre mas de un eje. Por ejemplo, si usamos una imagen (l) de dos dimensiones como
entrada, también usaremos un kernel (K) de dos dimensiones y, dado que la

convolucién cumple con la propiedad conmutativa, podemos usar la siguiente formula:

S(,j)) =I*K(i,j)ZZI (i—m,j—n)K (m,n)
m n
(Ecuacién 1-12)

La operacion de convolucion se aplica mediante unas capas especializadas de
la red, denominadas capas convolucionales. La diferencia principal entre una capa
densamente conectada (como las que existen en las MLP) y una capa convolucional,
es que la capa densa aprende patrones globales en su espacio global de entrada,
mientras que las capas convolucionales aprenden patrones locales en pequefias

matrices (ventanas en las imagenes) de dos dimensiones (Torres, 2020).
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Una caracteristica importante es que las capas convolucionales pueden
aprender con una determinada jerarquia. Por ejemplo, en el caso de las imagenes, la
primera capa convolucional aprende elementos basicos como aristas, mientras una
segunda capa puede aprender patrones compuestos de elementos bésicos
aprendidos en la capa anterior (Torres, 2020). Esto continla sucesivamente hasta
poder aprender patrones muy complejos que permiten reconocer formas complejas
como un rostro o la silueta de un animal. Otra propiedad muy interesante es que, una
vez aprendida una caracteristica en una capa convolucional en un punto concreto de
una imagen, posteriormente la podra reconocer en cualquier parte de la misma. En

una red densamente conectada tendria que aprender un patrén nuevamente cada vez.

Por su parte, las redes neuronales recurrentes (recurrent neural networks,
RNN) son un tipo de arquitectura de red neuronal disefiada para trabajar con datos
secuenciales, donde la informacién en una secuencia depende de elementos
anteriores. Son especialmente efectivas en tareas donde el contexto temporal es
importante, como el procesamiento del lenguaje natural y la prediccion de series

temporales.

En la mayor parte de las redes neuronales que se han descrito la informacion
fluye siempre en una uUnica direccion, desde las neuronas de entrada hacia las
neuronas de salida, lo que se conoce como redes feed-forward. Sin embargo, en una
red neuronal puede haber conexiones que vayan desde una capa posterior hacia una
capa anterior. Asi, en la llustracion 1-14 se puede ver un ejemplo en el que la capa de
neuronas ocultas esta conectada a los datos de entrada y, a su vez, a la salida de las
neuronas de la propia capa. De esta forma, cuando la red procesa un registro concreto
esta utilizando, a la vez, informacion del propio registro e informacién que genero la
red con el registro anterior. Este tipo de conexiones pueden ser muy utiles para tratar

secuencias de datos, como es el caso de las series temporales o los textos.
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llustracion 1-14. Esquema de unared neuronal recurrente (tomada de (Bosch, et al., 2019)).

La estructura basica de una red recurrente se compone de:

e Neuronas Recurrentes: Las RNN tienen conexiones que permiten que la
informacion fluya no solo hacia adelante, sino también hacia atras, creando
ciclos en la red. Esto les permite mantener un "estado" que recuerda
informacion pasada.

e Celdas de Memoria: Las RNN suelen utilizar celdas de memoria (como LSTM
o GRU) que ayudan a mitigar el problema del descenso del gradiente,
permitiendo que la red aprenda dependencias a largo plazo (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997).

e Capas: Tipicamente, una RNN consta de capas de entrada, capas recurrentes
y capas de salida, donde las capas recurrentes pueden ser apiladas para

crear redes mas profundas.

1.3.1.6. Seleccion de caracteristicas y aprendizaje automatico.

Por dltimo, se va a hacer una breve mencién a un procedimiento de especial
importancia cuando se trabaja con conjuntos de datos de un elevado numero de
atributos o dimensiones, como las imagenes hiperespectrales, como es la seleccion
de caracteristicas. Este procedimiento se lleva a cabo mediante técnicas diferentes,

algunas de ellas a su vez relacionadas con el aprendizaje automatico.

La seleccion de caracteristicas es un proceso que implica elegir un subconjunto
de variables relevantes de un conjunto de datos para mejorar el rendimiento de

modelos de aprendizaje automatico (Guyon & Elisseeff, 2003). Este proceso busca
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reducir la dimensionalidad, minimizar el riesgo de sobreajuste y mejorar la

interpretabilidad del modelo.
Hay diversos métodos de seleccion de caracteristicas:

e Métodos de filtro: Se basan en realizar una evaluacion de caracteristicas de
manera independiente del modelo, empleando métricas estadisticas como la
correlacion y la informacion mutua. Como ejemplos se pueden citar la
seleccion basada en p-valores o los coeficientes de correlaciéon, como el
factor de inflacion de la varianza (variance inflation factor, VIF).

e Meétodos de envoltura (wrapper): Evaluan el rendimiento del modelo usando
diferentes subconjuntos de caracteristicas, lo que implica un entrenamiento
repetido del modelo. Como ejemplo se puede citar la eliminacion recursiva de
caracteristicas (Recursive Feature Elimination, RFE).

e Meétodos de incrustacion (embedded): Integran la seleccion de caracteristicas
en el proceso de entrenamiento del modelo. Como ejemplos se pueden citar
el LASSO, que utiliza regularizacion para penalizar caracteristicas
irrelevantes; o los métodos de clasificacion de variables, que permiten
evaluar ademas la importancia de las mismas, como los arboles de decision
o los bosques aleatorios, que en si mismos se pueden considerar métodos

de aprendizaje automaético.

A las técnicas de seleccion de caracteristicas hay sumar las de reduccion de la
dimensionalidad, dentro de las cuales destaca el andlisis de componentes principales
(en inglés principal component andlisis, PCA) (Jolliffe, 2002). EI PCA es un método de
analisis que transforma un conjunto de datos con multiples variables correlacionadas
en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas componentes
principales. Estos son combinaciones lineales de las variables originales, y se ordenan
de tal manera que el primer componente principal captura la mayor variabilidad en los
datos y asi sucesivamente hasta un numero determinado de componentes. Otro
método que esta comenzando a emplearse de forma generalizada son las redes

convolucionales, fundamentalmente a través de sus capas de pooling.
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1.3.2. Aprendizaje automatico y profundo en el analisis de imagenes
1.3.2.1.Vision por computador

El ser humano percibe la estructura tridimensional del espacio en torno a ellos
con una cierta facilidad, al menos aparentemente. Se observan objetos, su niumero,
sus colores y sus formas, lo que puede llevar incluso a adivinar emociones, como en
el caso de la observacion de personas (Szeliski, 2010). El funcionamiento de la
percepcion visual ha sido estudiado por los psicologos perceptivos, aunque todavia
siguen quedan bastantes aspectos por descifrar (Marr, 1982). En cualquier caso, la
informacion visual tiene una gran importancia en la vida de las personas,

particularmente en la toma de decisiones.

La vision artificial o vision por computador pretende emular a la percepcion visual
humana, de tal manera que, a partir de la realidad registrada por unos sensores y una
serie de reglas establecidas en experiencias previas, se pueda interpretar la realidad
y tomar decisiones al respecto. En los ultimos afios se han producido avances
significativos que, no obstante, no han llegado a simular completamente al
complejisimo proceso de la vision humana (Escalera, 2001; Szeliski, 2010). De esta
manera, las investigaciones en vision artificial han ido desarrollando desde los afios
1960 técnicas matematicas y computacionales para extraer, describir e interpretar los
objetos de la realidad a partir de las imagenes, tanto en 2 dimensiones, como en 3, e
incluso incorporando el tiempo y el movimiento. Se trata de un ambito de investigacion
multidisciplinar, en el que se combinan aspectos matematicos, informaticos, de
ingenieria electronica y mecanica, e incluso fisiolégicos, psicolégicos, etc.

Actualmente, se dispone de técnicas bien asentadas para:

e Detectar, diferenciar, describir e interpretar objetos en las imagenes
utilizando diversas propiedades como el color, forma, tamafio, textura, etc.

e Disponer de modelos 3D a partir de imagenes parcialmente superpuestas
(estereoscopia).

e Rastrear objetos en movimiento como una persona gque se mueve en un

contexto complejo.
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En base a esto, de forma general, la vision artificial se puede definir como la
ciencia que estudia la interpretacion de imagenes mediante computadores digitales, y
de forma mas especifica se hace referencia al proceso de extraccién de informacion
del mundo fisico a partir de imagenes utilizando para ello un computador (Jiménez,
2020). En este sentido, la vision por computador es un concepto mas amplio que el
analisis de imagenes, que se puede entender como una subdisciplina dentro de aquel.
Por lo tanto, mientras que el analisis de imagenes proporciona técnicas para
descomponer y procesar imagenes, la visiébn por computador utiliza estos procesos
para construir una comprension mas profunda y semantica del entorno visual, lo que
permite a las maquinas interactuar con el mundo de manera mas inteligente,

especialmente en la toma de decisiones.

En cuanto a las aplicaciones, la vision por computador se aplica en una gran y

creciente variedad de ambitos (Escalera, 2001; Szeliski, 2010; Lowe, 2015):

e Deteccion automatica y el seguimiento de objetivos militares, el analisis del
terreno y las armas inteligentes.

e Control de calidad, mediante la inspeccién completa y la uniformidad en los
criterios de inspeccion de piezas, productos, maquinas, etc.

e Robdtica, para el reconocimiento de los objetos en el entorno de los robots,
ya que los estos exigen una gran precision en muchas de sus tareas.

e En la agricultura, el medio ambiente y la ingenieria civil, el analisis de
imagenes aéreas o satelitales permite determinar los diversos tipos de
terreno, vegetacion, cultivos, bosques, zonas urbanas, comunicaciones, etc.

¢ En biomedicina hay muchas aplicaciones como la determinacion del nimero
de glébulos rojos, la deteccion de tumores y otras patologias, a partir de
imagenes de distinta procedencia (rayos X, resonancias, ultrasonidos, etc.).

e Laidentificaciony diagnéstico, como en los analizadores de huellas dactilares
o el iris, para permitir el acceso a instalaciones o sistemas.

e En el ambito de la seguridad se utiliza en el reconocimiento facial o en la
deteccién de intrusos en instalaciones o propiedades.

e En tréfico se identifican matriculas, vehiculos, adelantamientos, infracciones,

etc., asi como los avances en los sistemas de conduccién automatica.
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e Oftros aspectos muy conocidos como la venta minorista utilizan sistemas
como la lectura codigo de barras y reconocimiento de caracteres (OCR).

e Finalmente, aunque no menos importante, el mundo del ocio y especialmente
de la animacion, con aplicaciones como el matchmove para la fusion de
imagenes generadas por computadora (CGl), y otras muy populares debido

a su implementacion en dispositivos moviles (stitching, morphing, etc.).

1.3.2.2. Imagen digital

En cualquier caso, todo parte del analisis de imagenes. Una imagen puede
definirse como wuna distribucion bidimensional de radiacion electromagnética
proveniente de una escena, reflejada por los objetos y capturada por un sensor
(Escalera, 2001; Jiménez, 2020). El proceso de digitalizacién convierte esta imagen
en una matriz de dimensiones N x M, generalmente cuadrada, compuesta por pixeles,
cada uno con un valor digital que refleja la luminosidad del punto correspondiente en
la escena. El histograma de una imagen muestra la frecuencia de los niveles digitales
registrados, permitiendo calcular parametros estadisticos como la media, minimo,
maximo y desviacion tipica. Estos parametros ayudan a caracterizar visualmente la
imagen en términos de propiedades como el brillo y el contraste. El color de la imagen
es resultado de la respuesta de los objetos a diferentes longitudes de onda de luz.
Para generar imagenes en color, se requiere informacion de al menos tres bandas del
espectro visible (rojo, verde y azul). El sistema RGB es el mas utilizado para
especificar colores, asignando colores a combinaciones de niveles digitales en las

bandas.

No obstante, ademas de las imagenes, se estan desarrollando métodos de
representacion 3D del mundo real, mediante sistemas como LIiDAR vy las técnicas
fotogramétricas que generan modelos 3D a partir de imagenes estereoscopicas. Los
videos, como secuencias de imagenes 2D, pueden acercarse a la representacion 3D

dependiendo del movimiento del objeto o de la camara.

El procesamiento de imagenes en vision por computador comienza con la
adquisicion de imagenes por sensores, seguido de operaciones de realce y mejora.
Luego se procede a la extraccion de elementos, segmentacion, clasificacion vy

finalmente al reconocimiento de objetos y la interpretacion de la escena.
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La adquisicion de las imagenes se lleva a cabo mediante un sistema de captura,
gue se basa en un sensor que registra radiacion electromagnética. Los sensores van
desde sencillas camaras digitales B/N o RGB hasta sensores hiperespectrales. El
proceso de adquisicion de imagenes ha de tener en cuenta diferentes aspectos como
la iluminacién adecuada, el propio sistema Optico del sensor o0 el sistema de
conversion analogico/digital (Jiménez, 2020). El sistema de iluminacion es crucial para
obtencién de imagenes de calidad, para lo que se emplean distintas fuentes de luz
como lamparas incandescentes, halégenas, fluorescentes, LED o laseres. La éptica
de la camara, que se encarga de captar los rayos de luz y proyectarlos en el sensor
de imagen, estd compuesta por un conjunto de lentes en un cilindro metalico llamado
objetivo, mientras que mediante un diafragma se regula la cantidad de luz que llega al
sensor (Sanchez-Salmeron & Ricolfe-Viala, 2016). Las camaras digitales utilizan
sensores CCD (Charge Coupled Device) o CMOS (Complementary Metal Oxide

Semiconductor) para convertir la luz en sefiales eléctricas.

1.3.2.3. Preprocesado de imagenes

Una vez se han adquirido las imagenes, se suelen someter a operaciones de
preprocesado con vistas a mejorar sus propiedades, lo que incidir4 en la calidad del
analisis (extraccidn, segmentacion, clasificacion y reconocimiento) y la toma de
decisiones consiguiente. Este proceso incluye operaciones para optimizar el
contraste, el brillo y la geometria de la imagen, y se dividen en dos categorias: las que
afectan a la geometria y las que lo hacen. Entre los operadores que no afectan a la
geometria hay que citar los puntuales, locales y globales (Herrera, et al., 2016).

Los operadores puntuales operan con los pixeles individuales y son utilizados
para mejoras del contraste y el brillo de la imagen, o bien para calibrar o normalizar la
imagen. Suelen realizarse mediante operaciones algebraicas y estadisticas, como las
expansiones de contraste, que se basan en ecuaciones lineales o no lineales para
ajustar los niveles digitales y ocupar todo el rango de resolucién de la imagen
(Jiménez, 2020) (llustracion 1-15). La calibracion a una escala de blanco/negro
también responde a este tipo de operadores.
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¢Brillo? = Aumenta

;Contraste? ~>Igual /disminuye

llustracion 1-15. Aumento del brillo y expansién del contraste (tomada de Jiménez, 2020).

Los operadores locales operan con pixeles y sus vecinos (matrices de 3x3 o
mayores) y basicamente corresponden a los filtros y operadores de gradiente. Los
filtros son esenciales en el analisis de imagenes, utilizados para eliminar ruido o ya
directamente para la extraccion de objetos; de hecho, son uno de los elementos
fundamentales de las redes convolucionales. Hay numerosos tipos y criterios para
clasificarlos, pero de una forma sencilla se puede hablar de (Espinosa-Aranda, et al.,
2016): filtros de paso bajo, que eliminan ruido aplicando medidas de tendencia central
(media, distribucién gaussiana) como se muestra en la llustracion 1-16; filtros de paso
alto, que aumentan las diferencias entre pixeles, detectando bordes y contornos
(Sobel y laplaciano) como en la llustracion 1-17; direccionales, que son un caso
particular de los anteriores, pero detectando lineas y bordes en determinadas
direcciones (Prewitt) como en la llustracion 1-17; texturales, describen la textura de la
imagen utilizando medidas de dispersién. La morfologia matematica se utiliza también
para el pre-procesado y segmentacion, aplicando operaciones que simplifican las
imagenes preservando su forma (erosion, dilatacién). También existen la posibilidad
de aplicar filtros en el dominio de la frecuencia, para lo cual es necesario hacer una

transformacion de la imagen, que se suele hacer mediante la transformada de Fourier.

llustracion 1-16. Filtros de paso bajo (tomada de (Espinosa-Aranda, et al., 2016)).
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Laplaciano

Sobel

Prewitt Vertical Prewtt Horizontal Prewtt

llustracion 1-17. Filtros de extraccion de bordes (tomada de (Espinosa-Aranda, et al., 2016)).

Finalmente, los operadores globales son transformaciones que afectan a toda la
imagen, como cambios de dominio o del espacio de color, por ejemplo, desde RGB a
otros sistemas como HSV o Lab, facilitando la visualizacion de elementos no claros.
Las transformaciones al dominio de la frecuencia, antes comentadas en los filtros de

la frecuencia, también pueden considerarse dentro de este grupo.

Por su parte, las transformaciones geométricas modifican la posicién de los
pixeles sin cambiar sus valores, permitiendo operaciones como la rotacion, escalado
y deformacién (warping). Este tipo de operaciones va a ser importante en el
reconocimiento de objetos ya que un mismo objeto puede aparecer desplazado,

rotado o con diferente tamafo o forma dentro de una imagen.

1.3.2.4. Analisis de imagenes

Una vez se han preparado las imagenes, se pasa al propio proceso de analisis
gue suele comenzar por la deteccion y extraccion de elementos de bajo nivel

dentro de los objetos como los bordes y esquinas. La deteccion de bordes es
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fundamental en el andlisis de imagenes, ya que identifica los limites entre los objetos
y el fondo. Para esto, se utilizan operadores de derivada que permiten localizar
cambios en los niveles digitales, aplicando la primera derivada (gradiente) para
encontrar grandes variaciones (picos de la intensidad); y la segunda derivada
(laplaciana) para detectar pasos de negativo a positivo (Espinosa-Aranda, et al.,
2016). Posteriormente, se debe establecer un umbral minimo para distinguir los

bordes del ruido.

Para utilizar operadores de gradiente, se calcula la diferencia entre pixeles
vecinos, aunque esta forma simple de operar es bastante sensible al ruido. Por ello,
se emplean filtros mas sofisticados como los de Roberts, Sobel y Prewitt (llustracién
1-18), que suavizan la imagen y mejoran la detecciébn de bordes. El operador
laplaciano es muy efectivo, pero también sensible al ruido, y se usa comiunmente en
combinacion con el filtro laplaciano de la gaussiana (LoG) en el método de Marr-
Hildreth (Marr & Hildreth, 1980; Marr, 1982). Igualmente, el detector de bordes de
Canny (Canny, 1986) destaca por minimizar la distancia entre bordes detectados y
reales, utilizando un filtro gaussiano seguido de la obtencion del gradiente y la

eliminacion de maximos no relevantes.

0 -1 -1 0 -1 0 1 -1 -2 —1
1 0 0 1 -2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
Filtro de Roberts Filtro de Sobel
1 0 1 -1 —1 —1 -1 -1 -1 0 -1 0
—1 0 1 0 0 0 -1 8 -1 —1 4 -1
—1 0 1 1 1 1 -1 -1 -1 0 -1 0
Filtros de Prewitt Filtro laplaciano

llustracion 1-18. Filtros de Roberts, Sobel, Prewitt y laplaciano (elaboracion propia).

Por su parte, las esquinas se detectan mediante gradientes y son mas complejos
y dificiles de detectar que los bordes, ya que pueden pasar mas desapercibidos al
tener menor continuidad y por el difuminado. Se emplean métodos especificos, como
Kitchen-Rosenfeld o Beaudet, basados en la determinacion de primeras y segundas
derivadas; u otros como el operador del Harris que parte de una matriz Hessiana
(llustracion 1-19).
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llustracion 1-19. Detectores de esquinas y puntos caracteristicos: a: Harris; b: SIFT (tomada de (Chen, et
al., 2012)); b: SIFT (tomada de (Lowe, 2004)).

Finalmente, la extraccion de puntos caracteristicos (featured points) amplia la
deteccién de bordes y esquinas (Alegre & Fernandez-Robles, 2016), mediante el
afiadido descriptores a los puntos detectados, que luego son extraidos. Se utilizan
métodos robustos frente a variaciones en la imagen, como SIFT (Scale Invariant
Feature Transform), basado en filtros gaussianos (llustracion 1-19); y SURF (Speed

up Robust Features), basado en la matriz Hessiana.

La segmentacion de laimagen es el proceso de dividir una imagen en regiones
homogéneas, a partir de atributos como el color o la intensidad. Existen dos enfoques
principales: el primero es la division de la imagen en regiones que luego se etiquetan
y que permiten la definicion de fronteras; el segundo parte de la deteccion de bordes,
completandolos y definiendo fronteras. En ambos casos, una vez que se han definido
las fronteras entre objetos se pasaria a la descripcion de los mismos.

Dentro de las técnicas del primer tipo, hay que destacar la umbralizacién, que
separa la imagen en regiones segun el valor de intensidad de los pixeles. Un umbral
(threshold, T) se identifica como un nivel digital o valor de intensidad a partir del cual
un grupo determinado de pixeles seran considerados como pertenecientes a un
subconjunto determinado, mientras que el resto se asignan a un segundo subconjunto
(Guijarro, et al., 2016). La umbralizacién se determina habitualmente a partir del
histograma de la imagen y puede segmentar la imagen en dos clases (figura y fondo)
0 mas clases. Hay a su vez dos grandes tipos de técnicas de umbralizacién que son
la umbralizacion global, basada en el histograma de la imagen completa o la
umbralizacion local, basada en los histogramas de sectores de la imagen.
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Para el primer caso, hay métodos como las rupturas naturales (natural breaks)
gue buscan minimos en el histograma para establecer los umbrales y segmentar la
imagen. Muy importantes, son los de agrupamiento o clustering, como el analisis de
la varianza o el k-medias (k-means), que agrupan pixeles iterativamente. En el
algoritmo de k-medias se parte de dos (0o mas) grupos de pixeles, cada uno de los
cuales tiene un histograma con sus estadisticos correspondientes; segun esto, todos
los pixeles cuyo valor esté mas cerca de la media de cada objeto se clasifican dentro
de esa clase (llustracién 1-20). Otros métodos ampliamente utilizados son el método
de Otsu (Otsu, 1979), que optimiza el umbral minimizando la varianza dentro de las
clases y maximizando la diferencia entre ellas; el método de Kapur (Kapur, et al.,

1985), basado en la entropia; o la propia umbralizacién local, antes comentada.

llustracion 1-20. Umbralizaciéon mediante k-means (tomada de (Jiménez, 2020; Kanso & Ghebleh, 2017)).

La segmentacién por color es util para imagenes a color, y generalmente se basa
en técnicas como k-medias y Otsu, extendidas a imagenes multiespectrales
(llustracion 1-21). Actualmente, los métodos de segmentacion basados en aprendizaje
automatico y profundo estan en auge, combinando segmentacion y clasificacién de

imagenes, como se analizard en apartados posteriores.

llustracion 1-21. Segmentacion y clasificacién de imagenes en color (tomada de
https://jp.mathworks.com/discovery/image-segmentation.html).
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El segundo conjunto de métodos se enfoca en la extraccion de bordes utilizando
operadores como Prewitt, Sobel, Roberts, y algoritmos como Marr-Hildreth o Canny,
ya comentados en el apartado anterior. Estos requieren verificar y completar los
bordes detectados, mediante técnicas de seguimiento de contornos, como los
algoritmos de conectividad, el etiquetado de componentes conexas y otros. Por otra
parte, la transformada de Hough es otra técnica usada para detectar curvas y bordes,
mientras que las serpientes o snakes (Kass, et al., 1988) y las tijeras inteligentes o
intelligent scissors (Mortensen & Barrett, 1998) ayudan a delimitar objetos en tiempo
real. Todos estos métodos permiten delinear los limites entre objetos que luego habria

que rellenar y describir.

Ademas, los métodos de crecimiento de regiones agrupan pixeles similares
segun alguna propiedad como la intensidad o el color de los pixeles, partiendo de
semillas (técnicas de abajo a arriba); mientras que los de division de regiones parten
de una unica region y la dividen segun un criterio de homogeneidad que, si ho es

cumplido, produce una nueva division.

En general, las tareas de segmentacion no suelen dar por si mismas un resultado
preciso en la delimitacion de los objetos, por lo que, antes de extraer las caracteristicas
se requiere generalmente una etapa de post-procesado. Un conjunto de técnicas que
dan buen resultado en este sentido son las de morfologia matematica, que incluyen la
erosion, dilatacion, cierre, apertura, etc. Una técnica avanzada en esta linea, que

produce buenos resultados en el algoritmo de watershed (Beucher, 1992).

La extracciébn de caracteristicas en imagenes segmentadas se realiza
mediante descripciones matematicas de elementos y regiones, considerando atributos
como intensidad, color, tamafio, forma y posicion. Estas descripciones pueden
enfocarse en el contorno (frontera del objeto) o en su interior; y deben ser Unicas,
completas y resistentes a transformaciones geométricas como rotacion o escalado.
También pueden realizarse sobre puntos caracteristicos u otros elementos extraidos

de la imagen.

Para los contornos, se utilizan métodos como los coédigos de cadena, que

codifican la direccion de avance en una imagen binaria; y la aproximacion poligonal,
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que ajusta segmentos lineales al contorno (Jiménez, 2020). En la descripcion de
regiones, se extraen caracteristicas geometricas y topolégicas de todos los pixeles del
objeto, como los momentos geométricos. Dentro de estos se calculan momentos de
orden O (4rea) y 1 (centroide), pero especialmente interesantes son los de orden 2 que
se muestran invariantes ante transformaciones. También se consideran descriptores
topologicos, como el nUumero de componentes conexas o el niumero de Euler, que

permiten una descripcion global de las propiedades de las regiones.

En cuanto a las caracteristicas no geométricas, se extraen datos sobre los
niveles de intensidad de los objetos, mediante medidas como la media, moda y
mediana, Utiles para describir objetos en imagenes en color RGB, multiespectrales o
incluso hiperspectrales (en este caso se pueden obtener los espectros medios de las
regiones o de toda la imagen). También se analiza la textura, que describe la suavidad
o rugosidad de una superficie, usando técnicas estadisticas como la varianza o la
desviacion tipica a partir del histograma. En otros casos se aplican métodos
especificos como la entropia o avanzados como los Patrones Locales Binarios (LBP)
(Garcia-Olalla & Alegre, 2016).

Para una descripcion global de la imagen, aunque también para las regiones, se
emplean técnicas como el Andlisis de Componentes Principales (PCA), los
descriptores de Fourier y los Histogramas del Gradiente (HOG), que permiten
seleccionar la informacién y eliminar la no relevante. En el caso de puntos
caracteristicos, obtenidos a partir de los métodos SIFT y SURF, se miden gradientes
locales alrededor de cada punto o sumas de derivadas de primer orden, aunque
presentan limitaciones, como el tamafio del descriptor. Para resolver esto, se pueden

agrupar descriptores mediante técnicas como el Bag of Words (BoW).

1.3.2.5. Reconocimiento de objetos e interpretacion de imagenes

El reconocimiento de objetos, como rostros o0 maquinas, y la interpretacion
de imagenes es una tarea sencilla y automatica para los seres humanos, pero
programar este proceso para que sea realizado por una maquina es sumamente
complicado. A lo largo de los afios, especialmente en los ultimos, se han logrado
importantes avances en este campo gracias al desarrollo de técnicas de aprendizaje
automatico y mineria de datos. El reconocimiento de patrones, que es el nacleo de
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este problema, consiste en asignar etiquetas a objetos para indicar a qué clase
pertenecen. Este proceso utiliza un conjunto de medidas, llamadas atributos o

caracteristicas, gue se representan en un vector de caracteristicas.

El reconocimiento de patrones se basa en dos tipos principales de métodos:
supervisado y no supervisado (Garcia-Ordas, et al., 2016; Torres, 2020). En los
métodos supervisados, los datos estan etiquetados, es decir, se sabe a qué clase
pertenecen los objetos. El objetivo es entrenar un clasificador que pueda etiquetar
automaticamente nuevos datos, es decir, clasificar. En el caso de que las etiquetas no
sean discretas sino continuas, este proceso se denomina regresion. Por otro lado, en
el reconocimiento no supervisado, no se tienen etiquetas previas y el objetivo es
descubrir grupos o clusters de datos que compartan caracteristicas similares, lo que

se conoce como clustering (Bosch, et al., 2019).

Para que el proceso de reconocimiento de patrones sea efectivo, es fundamental
gue el conjunto de datos con el que se entrena el clasificador sea representativo de
las condiciones reales de operacion. Es esencial seleccionar las caracteristicas mas
relevantes y definir un procedimiento adecuado para obtener las medidas necesarias.
Para ello hay distintos métodos de seleccion de caracteristicas ya mencionados, tanto
de filtro (analisis de correlacion), como de envoltura (eliminacidon recursiva) y
embebidos (LASSO, arboles de decisidbn o bosques aleatorios). En muchos otros
casos, lo que se aplican son método de reduccion de la dimensionalidad como el
analisis de componentes principales (PCA) o las propias redes convolucionales para

simplificar o agrupar las caracteristicas mas importantes.

Dentro de los métodos no supervisados, uno de los mas utilizados es el algoritmo
k-medias, que organiza los datos en grupos o clusters en los que los miembros de
cada grupo son similares entre si y diferentes del resto de grupos (Lloyd, 1982)
(Hlustracion 1-22).
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llustracion 1-22. Algoritmo de k-means (tomada de https://medium.com/@rohithramesh1991/unsupervised-
text-clustering-using-natural-language-processing-nip-1a8bc18b048d).

. En el ambito de los métodos supervisados, hay métodos muy empleados como
los clasificadores estadisticos (Platero, 2008), y dentro de ellos los algoritmos de
proximidad como el de minima distancia, que asigna los objetos a la clase mas
cercana en términos de caracteristicas o0 el k-vecinos mas préximos (K-nearest
neighbours, k-NN), que clasifica los objetos segun sus vecinos mas cercanos en el
espacio de caracteristicas. Por otra parte, los clasificadores probabilisticos, basados
en la teoria bayesiana, también juegan un papel importante en el reconocimiento de
patrones. El clasificador de maxima probabilidad, por ejemplo, asigna los objetos a las
clases a las que tienen mayor probabilidad de pertenecer y suele proporcionar mejores

resultados que enfoques mas simples, como el de minima distancia.

Otros clasificadores se basan en ajustar lineas o superficies que separan las
clases de objetos en el espacio de caracteristicas. Los mas simples son los que
utilizan regresién lineal, que ajusta una linea recta para separar las clases para lo que
se emplean métodos como el analisis discriminante (James, et al.,, 2017). Para
problemas méas complejos, donde las clases no pueden separarse mediante una linea
recta, se utilizan métodos mas avanzados como las maquinas de vectores de soporte
(SVM), que emplean hiperplanos para separar las clases en un espacio
multidimensional (Vapnik, 1995; Bishop, 2006). Otra alternativa es la regresion
logistica que utiliza conjuntamente clases continuas o categoéricas (James, et al., 2017,
Bishop, 2006) para separar entre clases de una variable igualmente categodrica o
binaria. En este punto, se entra ya en las técnicas de aprendizaje automatico, que ya
se trataron en el apartado anterior, y que proporcionan resultados 6ptimos en
problemas de clasificacidbn y reconocimiento complejos, como el caso de las

imagenes.
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1.3.2.6. Aprendizaje automatico en el analisis de imagenes

El aprendizaje automatico o machine learning (Bosch, et al., 2019; Torres, 2020)
ha impulsado el desarrollo de técnicas que permiten a las computadoras aprender a
partir de datos, con una extensa aplicacion en andlisis de imdgenes y reconocimiento
de objetos (Bishop, 2006). Estas técnicas incluyen métodos de clasificacion de tipo
sintactico, basados en algoritmos sencillos como los arboles de decision, que permiten
clasificar elementos en clases mediante reglas simples (Breiman, et al., 1986; Bishop,
2006; Hastie, et al., 2009) (llustracion 1-23 a). Una extensién de este método es el los
bosques aleatorios o random forest (Breiman, 2001; Belgiu & Dragu, 2016), que utiliza
muchos arboles de decision desarrollados a partir de submuestras de los datos,
asignando los objetos a las clases basadas en la mayoria de las decisiones tomadas
por los arboles. Las maquinas de soporte vectorial (SVM) también pertenecen a este

grupo (llustracion 1-23 b).

llustracién 1-23. Aprendizaje automatico: Arboles de decision (tomada de
https://www.edrawsoft.com/es/decision-tree); b: Support Vector Machines (SVM, tomada de
https://numerentur.org/svm/).

Dentro del aprendizaje automatico, hay un grupo que se emplea muy
profusamente en el andlisis de imagenes y el reconocimiento de objetos, como son
las redes neuronales (Bosch, et al., 2019; Torres, 2020; Bishop, 2006). Como se ha
descrito anteriormente, las redes neuronales son estructuras de procesamiento que
intentan emular las funciones del cerebro humano mediante un conjunto de variables
numéricas (entradas) que se transforman en otro conjunto de variables (salidas).
Estas redes estan organizadas en capas: una capa de entrada, una capa de salida y
varias capas ocultas intermedias. A través de ella, las redes aplican funciones de
propagacion, activacion y transferencia que modifican la respuesta final. Existen
diferentes tipos de redes neuronales, entre ellas las redes convolucionales (CNN), que

son ampliamente utilizadas en la clasificacion de imagenes debido a su capacidad
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para detectar patrones visuales complejos y la adecuaciéon de la propia operacion de

convolucién a la estructura 2D de las imagenes (Torres, 2020).

Un aspecto importante es el tipo de clasificacidon o reconocimiento que se lleva
a cabo cuando se trabaja con imagenes, en concreto a si se trata una clasificacion de
la imagen en el sentido de detectar qué tipo de objeto u objetos hay en una imagen
(Bosch, et al., 2019); o bien realizar una segmentacion semantica de la imagen,
asignando cada uno de los pixeles de la imagen a una determinada clase (Sirmacek,
et al., 2019).

Una parte crucial del proceso de clasificacion es la validacion o verificacion de
los resultados obtenidos. Esto se realiza utilizando una matriz de confusién, que
compara los resultados del clasificador con la realidad, es decir, con los datos reales
etiguetados. En una clasificacion binaria, por ejemplo, se pueden contar los
verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos. El
namero total de elementos bien clasificados se obtiene sumando los verdaderos
positivos y los verdaderos negativos, lo que se expresa en un porcentaje que indica la

exactitud del clasificador.

1.3.2.7. Aprendizaje profundo en el analisis de imagenes

Como se ha comentado anteriormente, las redes convolucionales son la técnica
de aprendizaje profundo con una mayor aplicacion en el andlisis de imagenes y el
reconocimiento de objetos, debido a la posibilidad de trabajar sobre dos o tres
dimensiones y el reescalado, que permite reconocer objetos de distinto tamario.
Aungue hay diversas posibilidades de aplicarlas, lo méas sencillo es considerar las dos
dimensiones de la altura y anchura de la imagen; y como tercer eje, o que se conoce
como el numero de canales o profundidad que dependera del tipo de imagen que se
estudie. Asi, para imagenes RGB la dimensién del eje profundidad sera 3, mientras

gue para imagenes en escala de grises sera 1.

El funcionamiento de las capas convolucionales se puede explicar con el ejemplo

de una imagen de 28x28 pixeles, en escala de grises (llustracion 1-24).
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llustracion 1-24. Funcionamiento de la capa de convolucion (tomada de Torres, 2020).

El ejemplo corresponde a 784 neuronas de entrada. Cada neurona de la capa
oculta serd conectada a una pequefia regiébn de 5x5 neuronas de entrada (25
neuronas de las 784). Esta ventana de 5x5 ira recorriendo toda la capa de entrada
gue contiene la imagen, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo. Por cada
posicion de la ventana se genera una neurona de la nueva capa de neuronas ocultas.
Se observa como una capa de entrada de 28x28 con una ventana de 5x5 define un
espacio de 24x24 neuronas en la primera capa oculta. En este caso, el paso de la
ventana es de 1 pixel, pero este se podra configurar segun las necesidades de la red
(es lo que se conoce como paso o stride). También, se puede rellenar de ceros
alrededor de la imagen para mejora el barrido que se realiza con la ventana (padding),

obteniendo asi una capa oculta del mismo tamafio que la de entrada.

Para conectar cada neurona de la capa oculta con las 25 neuronas
correspondientes de la capa de entrada se usa un sesgo b y una matriz de pesos W
de tamafio 5x5, llamado filtro o kernel. El valor de cada punto de la capa oculta
correspondera al producto escalar entre el kernel y las 25 neuronas de entrada, lo que
corresponde a la operacién de convoluciéon. Normalmente, no solo se aplicara un solo
filtro, sino un conjunto de ellos generando asi diferentes capas ocultas resultantes.
Por ejemplo, si se aplican 32 filtros, se generara una salida de tamafio 24x24x32, es
decir, una matriz 3D que contiene las 32 salidas de 24x24 pixeles resultado de
computar los 32 filtros sobre la entrada. El conjunto de estas 32 matrices de salida se

conoce como mapa de caracteristicas (llustracion 1-25llustracion 1-25).

46
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

24

28

24
.

X 32

28

Input layer Hidden layer

llustracion 1-25. Mapa de caracteristicas (tomada de Torres, 2020).

Cada filtro estara definido por una matriz de pesos w y un sesgo b, lo que
permitira detectar una caracteristica concreta. Por lo que, para poder realizar el
reconocimiento de imagenes habra que, efectivamente, usar varios filtros a la vez.
Asi, cada capa de convolucion debe capturar algun patrén de la imagen y pasarla a la
siguiente capa de convolucion. Se establece que los valores negativos no son
importantes, siendo los valores positivos los que deberan pasar a la siguiente capa,
por lo que se utilizara como funcion de activacién una del tipo ReLU, antes definida,

cuyo funcionamiento se muestra en la llustracién 1-26.
RelU

R(z)=maz(0, z)
.

0,6|0,6 1(10]1 +1,210,6|06(1,2 0| 0|061.2
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0,6 0,6 06|1,2H1,2|10,6 01,2 0|08

[lustracion 1-26. Funcion de activacion (tomada de https://pythonwife.com/intro-to-deep-learning-neural-
networks-for-the-purpose-of-nip/).

Tras la primera convolucion puede ser necesario realizar mas, pero para ello
sera necesario reducir la cantidad de neuronas. En el ejemplo, se obtiene una primera
capa oculta de 25088 neuronas (28x28x32). Si se realizase una nueva convolucion de
esa capa, el numero de neuronas de la siguiente capa de convolucién aumentaria

considerablemente, provocando problemas de procesamiento. Por ello sera necesario
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realizar un remuestreo para reducir el tamafio de la siguiente capa de neuronas,
reduciendo el tamafio de las imagenes filtradas, pero en las que prevalezcan las
caracteristicas mas importantes. Las capas de pooling suelen ser aplicadas
inmediatamente después de las capas convolucionales, para simplificar la informacion
recogida en la capa convolucion. El funcionamiento de estas capas de pooling
consiste en tomar una ventana n x n de la capa convolucional y condensar la
informacion, para lo que hay diferentes alternativas. Destaca el método max-pooling,
en la que el valor que se toma sera el valor maximo contenido en la ventana, pero
también puede aplicarse el average-pooling, en la que se calcula el valor promedio de

la ventana.

En la llustracion 1-27, se muestra un ejemplo de max-pooling con una ventana
de 2x2 para el procesamiento de la capa convolucional anterior (24x24). Se observa
que, la capa de pooling se reduce quedando en una imagen de 12x12. Con la
transformacién pooling se mantendrd la relacion espacial de los objetos. El pooling se
aplicara a cada uno de los filtros de la capa convolucional, de manera que, partiendo

de una matriz 24x24x32, tras aplicar el pooling. se obtendra una matriz de 12x12x32.

24

12

llustracion 1-27. Funcionamiento del Max-pooling (tomada de Torres, 2020).

En la llustracion 1-28 se muestra el proceso completo de aplicar una red CNN a
una imagen. Tras la etapa de aprendizaje donde se iran sucediendo las diferentes
capas de convolucion, seguidas de las de pooling, habra que pasar a la etapa de
clasificacion. Asi, la dltima capa de pooling que sera una matriz 3D n x n X m se

aplanara, pasando a ser una capa de neuronas tradicional, densamente conectada.
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llustracion 1-28. Aplicacion de una CNN a una imagen (tomada de https://medium.com/swih/convolutional-
neural-networks-for-multiclass-image-classification-a-beginners-guide-to-6dbc09fabbd).

A esta nueva capa oculta “tradicional”’ se le aplicara una funciéon de activacién
softmax (detallada anteriormente) que conecta con la capa de salida final, que tendra

una cantidad de neuronas correspondiente al nUmero de clases que se hayan fijado.

Las redes neuronales aplicadas a imagenes pueden tener diferentes objetivos
como se muestra en la llustracidon 1-29, entre los que destacan (Sirmacek, et al., 2019;
Bosch, et al., 2019):

. Clasificacion de la imagen: Realizar una prediccion sobre qué clase de
objeto hay en la escena; por ejemplo, detectar si en una imagen como la
del ejemplo hay un gato o un perro (llustracion 1-29 a).

. Deteccion de objetos: Se trata de hacer predicciones en una escena acerca
de donde pueden encontrarse los objetos pertenecientes a una
determinada clase. Es un problema mas complejo que el de clasificacion de
una imagen completa; se crearan una serie de regiones a examinar y sobre
estas se aplicara el mismo método que para la clasificacion; posteriormente
habra que introducir una serie de técnicas para evitar que un mismo objeto
se clasifique varias veces. Normalmente, se marcan los diferentes objetos
con una rectangulo encuadrante (bounding box) donde se indica también la
clase a la que pertenecen como en la llustracion 1-29 b.

. Segmentacion semantica. Se clasificara cada uno de los pixeles de la
imagen, creando crearan unos contornos precisos de los objetos en la
escena. No se determinara el nimero de objetos de una determinada clase

gue hay en la imagen, si no el numero de pixeles de esta. En el ejemplo de
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la llustracion 1-29 c, se muestra como se segmentan los pixeles que

pertenecen al gato, por un lado; y los que pertenecen al perro, por el otro.

Classification Object Detection Semantic Segmentation

Cat

llustracion 1-29. Resultado CNN para Clasificacion b) Resultado para deteccion de objetos c¢) Resultado
con segmentacion semantica (tomada de (Sirmacek, et al., 2019); https://deepai.org/publication/sequential-
image-processing-methods-for-improving-semantic-video-segmentation-algorithms).

. Segmentacion de instancias (Lin, et al., 2014). Es la combinacién entre la
deteccion de objetos y la segmentacion semantica. Primero se realiza una
localizacion de los diferentes objetos de la imagen y posteriormente se
realiza una segmentaciéon dentro del marco delimitado de este. La diferencia
en el resultado de esta técnica y la segmentacién semantica es que, en la
segmentacion de instancias, se etiquetaran cada uno de los objetos que

pertenezcan a la misma clase: oveja 1, oveja 2..., como se muestra en la

[lustracion 1-30.

llustracion 1-30. a) Segmentacion semantica; b) Segmentacion de instancias (tomada de (Lin, et al., 2014);
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007%2F978-3-319-10602-1_48.pdf).

e Otras aplicaciones como la transferencia de estilos, que permiten, por
ejemplo, pintar una imagen con un estilo diferente, transferido de otra

imagen.
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Un concepto importante, relacionado con estos métodos avanzados de
aprendizaje profundo es el aumento de datos (data augmentation) (Torres, 2020)
(Bosch, et al., 2019). Los modelos resultantes de estos métodos a menudo tienen una
gran cantidad de parametros, lo que les permite generalizar bien cuando tienen una
cantidad masiva de datos etiquetados. Sin embargo, en la practica, estos grandes
conjuntos de datos etiquetados no estaran siempre disponibles, lo que conduce a un
riesgo elevado de sobreajuste, al entrenar con un nimero mas reducido y sesgado de
datos. El aumento de datos en una técnica de uso comun para aumentar tanto el
tamafo como la diversidad de los conjuntos de entrenamiento etiquetados realizando
transformaciones en estos, pero aprovechando sus etiquetas. Actualmente es una
técnica muy comun para combatir el sobreajuste en CNN. Las transformaciones méas

comunes que se le realizan a las imagenes son:

e Volteo sobre el eje horizontal o vertical.

¢ Rotacién medida en grados.

e Translacion horizontal o vertical.

e Aplicacion de un factor de escalado aleatorio.

¢ Modificaciones en contraste, saturacion y brillo.

No obstante, incluso tras emplear la técnica de aumento de datos, el riesgo de
sobreajuste continua, puesto que, al aumentar los datos, parte de las caracteristicas
de las nuevas imagenes son repeticiones de las anteriores. Para solucionar este
problema, se utiliza la técnica de aprendizaje por transferencia (transfer learning), una
de las mas importantes dentro del aprendizaje profundo (Torres, 2020; Bosch, et al.,
2019). Su interés radica en que, en lugar de entrenar una red desde cero, lo que
implicaria una gran cantidad de datos y tiempo de computacién (dias o semanas), se
hace desde una red entrenada. El conjunto de datos con los que se entrena la red
original es muy grande, de manera que el aprendizaje de la red permite al modelo
preentrenado actuar como un modelo genérico del mundo virtual, y, por lo tanto, sus

caracteristicas pueden ser Gtiles para muchos problemas de visién por computador.

El proyecto Imagenet (Krizhevsky, et al., 2012) es una gran base de datos
visuales diseflada para su uso en el reconocimiento de objetos. El proyecto ImageNet
organiza un concurso de software anual, ImageNet Large Scale Visual Recognition
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Challenge (ILSVRC), en el que los programas de software compiten para clasificar y

detectar correctamente objetos y escenas. Las redes que participan en este concurso,

pueden ser utilizadas posteriormente por usuarios, aprovechando el conocimiento

adquirido al entrenar con enormes conjuntos de datos. Alguna de las redes

preentrenadas mas conocidas son:

LeNet-5 (1998) es una red convolucional pionera de 7 niveles creada por
(Lecun, et al., 1998). Clasifica digitos y es usada para reconocer numeros
escritos a mano en cheques digitalizados. La entrada es una imagen en
escala de grises de 32x32 pixeles.

AlexNet (Krizhevsky, et al., 2012) gano6 la competencia ILSVRC en 2012
(Desafio de reconocimiento virtual a gran escala) reduciendo el error respecto
a sus mejores competidores. La arquitectura es similar a la LeNet pero mas
profunda, con mas filtros por capa y con capas convolucionales apiladas.
Consiste en capas de convolucion con ventanas de 11x11, 5x5 y 3x3, capas
de max-pooling, capas de activacion ReLU, SGD con momentum y aumento
de datos.

GoogLeNet/Inception (Szegedy, et al., 2015) fue la ganadora de ILSVRC de
2015. Creada por Google, consiguié reducir el error hasta un valor muy
cercano al nivel de rendimiento de reconocimiento humano. Su disefio esta
inspirado en una CNN LeNet pero implementé un elemento novedoso
llamado mddulo de incepcién, basado en convoluciones muy pequefas para
reducir drasticamente el numero de parametros. Tiene 22 capas de
profundidad, pero redujo la cantidad de parametros a 4 millones.

VGGNet, desarrollado por (Simonyan & Zisserman, 2014), fue el
subcampedn de la competencia ILSVRC en 2014. Consta de 16 capas, 13
convolucionales y las tres ultimas densamente conectadas. Similar a la
AlexNet pero solo con convoluciones de ventana 3x3 pixeles y una gran
cantidad de filtros. Actualmente, es una de las mas usadas para extraccion
de caracteristicas de la imagen y en estructuras de segmentacion semantica.
Sin embargo, VGGNet consta de 138 millones de parametros por lo que

puede ser dificil de manejar por el usuario.
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e ResNet (Residual Network) fue propuesta por el equipo de Microsoft
Research (He, et al., 2015). Resuelve el problema de la posible degradacion
de la informacion al entrenar redes cada vez mas profundas, mediante la
introduccién de bloques residuales. Como se muestra en la llustracion 1-31,
en estos bloques se producen conexiones directas entre algunas capas del

modelo, llamadas “conexidon de salto”.

xX
weight layer
F[x_‘_l ! relu <
weight layer identity
Fix)+x

llustracion 1-31. Bloque residual de una red ResNet (tomada de (He, et al., 2015)).

Finalmente hay que hacer referencia a un tipo especial de estructuras, los
autoencoders, que tienen relevancia en el d&mbito de la segmentacion semantica
cuando se combinan o integran en redes convolucionales. Los autoencoders son un
tipo especial de redes neuronales totalmente conectadas (fully-conected) que
funcionan intentando reproducir los datos de entrada en la salida de la red (Bosch, et
al., 2019). La arquitectura de estas redes permite que puedan realizar algunas tareas
muy interesantes que las diferencian de otras redes neuronales. En concreto, tres de
sus principales aplicaciones son la reduccion de la dimensionalidad, el
preentrenamiento de redes neuronales, detectando los atributos mas relevantes, y la
generacion de nuevos datos sintéticos que permitan aumentar el conjunto de datos de

entrenamiento.

Su estructura basica presenta dos partes claramente diferenciadas:

Codificador (encoder), que es el encargado de convertir las entradas a una
representacion interna, generalmente de menor dimensién que los datos de

entrada. A veces también recibe el nombre de red de reconocimiento.
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. Decodificador (decoder), que se encarga de transformar la representacion
interna a la salida de la red. También puede recibir el nombre de red

generativa.

La llustracion 1-32 muestra la estructura basica de un autoencoder. Aunque
pueda parecer similar a la estructura de una red totalmente conectada, tiene algunas
diferencias relevantes. En primer lugar, los autoencoders tienen el mismo numero de
neuronas en la capa de salida que en la capa de entrada, ya que este intentara
reproducir en la salida la entrada que ha recibido. En segundo lugar, la capa oculta (o
capas ocultas) deben tener un nimero de neuronas inferior a las capas de entrada y
salida. Asi, la representacion interna debe preservar la informacion de entrada en un

formato de menor dimensionalidad.

Entrada  Representacién Salida
interna

llustracion 1-32. Estructura basica de un autoencoder (tomada de (Bosch, et al., 2019)).

La combinacién de autoencoders y redes convolucionales permite aprovechar
sus fortalezas en el procesamiento de datos, especialmente en la extraccién de
caracteristicas, la reduccion de la dimensionalidad, la compresion de imagenes y la
generacion de imagenes. Concretamente los denominados autoencoders
convolucionales consisten en implementar autoencoders utilizando capas
convolucionales, de tal forma que el encoder utiliza capas convolucionales para
extraer caracteristicas espaciales de la imagen, mientras que el decoder utiliza capas
deconvolucionales (o transpuestas) para reconstruir la imagen (Masci, et al., 2011).
Algunas de las redes convolucionales mas empleadas hoy como DeepLab+, Segnet
0 UNet emplean estas estructuras.
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1.3.2.8. Imagenes hiperespectrales

Las imagenes hiperespectrales (en inglés hyperspectral imaging, HSI), también
conocida como imagen espectroscépica, se obtienen como cualquier imagen por la
interaccion de la radiacion electromagnética con el material observado (Bhargava, et
al., 2024). En la obtencion de imagenes hiperespectrales se combina espectroscopia
e imagenes para crear una base de datos tridimensional (3D), conocida como
hipercubo, que integra informacion espectral y espacial (Selci, 2019). Este proceso
recopila datos espectrales de cada pixel en un detector bidimensional (2D). A
diferencia de las imagenes RGB, que solo tienen tres bandas espectrales, el hipercubo
captura una gama csi continua de longitudes de onda con alta resolucion espectral
(Bhargava, et al., 2024) (llustracién 1-33). Esto lo hace util para detectar variaciones
espectrales bajo diferentes condiciones. La HSI mide como la radiacion es reflejada,
transmitida o emitida por un objeto, en multitud de longitudes de onda proporcionando
una vision detallada que supera a las imagenes convencionales en precision y utilidad

analitica.

Red (R) RGB Image

Hypercube
Green (G)

Blue (B)

Intensity

Reflectance

UV—>NIR X B G R
Wavelength A Wavelength A

llustracion 1-33. Imagen hiperespectral (hipercubo e imagen RGB), tomada de (Bhargava, et al., 2024).

Asi, los sensores hiperespectrales, también conocidos como espectrémetros de
imagenes, suelen capturar espectros de visible (RGB), infrarrojo cercano (NIR) e
infrarrojo de longitud de onda corta o medio (SWIR o MIR) en el rango de la region de
0,4 a 2,5 um, produciendo espectros espectrales con cientos de longitudes de onda
distintas (Goetz, et al., 1985). Hay distintos modos de adquisicion, que se resumen
en: el escaneo de puntos (whiskbroom), el escaneo de lineas (push broom), la
observacion fija de imagenes (imagers staring) y las instantaneas de imagenes
(spanshots) (Bhargava, et al., 2024).
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Como cualquier tipo de imagen, las imagenes hiperespectrales se describen por
su resolucion espectral y espacial (Bhargava, et al., 2024). La resolucion espacial
determina el detalle més pequefio detectable en una imagen, definido por el tamafio
de la entidad mas pequefia que puede distinguirse como independiente. La resolucion
espectral, que es la distintiva de una imagen hiperespectral, mide el rango del espectro
electromagnético y las bandas capturadas por un sensor. Un sensor con muchas
bandas estrechas tiene alta resolucion espectral, ideal para diferenciar firmas
espectrales similares. Las imagenes multiespectrales, con baja resolucién espectral,
no detectan detalles finos; por el contrario, los sensores hiperespectrales capturan
multiples bandas estrechas en segmentos del espectro visible e infrarrojo, ofreciendo
un gran potencial para identificar materiales segun sus firmas espectrales Unicas,
permitiendo obtener mas informacién de la superficie (Jensen & Lulla, 1987). En las
imagenes hiperespectrales, la resolucién temporal se refiere al tiempo que un sensor
tarda en volver a capturar datos de la misma ubicacién, conocido como tiempo de

retorno.

Uno de los tipos de imagenes hiperespectrales mas conocidas son la que se
obtienen en teledeteccion, tanto espacial como aerotransportada. En este caso, la
superficie terrestre interactia con la radiacién solar reflejandola, absorbiéndola o
transmitiéndola segun su material (Jia, et al., 2021). Los sensores hiperespectrales
miden esta energia reflejada en multitud de bandas espectrales, permitiendo
identificar materiales como bosques, agua y suelo mediante curvas de respuesta

espectral, que representan sus firmas caracteristicas.

Las ventajas de utlizar las imagenes hiperespectrales en diferentes
aplicaciones, como la agricultura y la estimacion de la calidad de los alimentos, son
las siguientes (Lu & Fei, 2014; Bhargava, et al., 2024):

e Es una tecnologia no invasiva, sin contacto y no destructiva que garantiza la
calidad y la seguridad de los alimentos.
e Los experimentos no utilizan productos quimicos, por lo que son seguros para

el medio ambiente.
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El tiempo necesario para procesar la evaluacion de la calidad y el
control/almacenamiento de los alimentos es bajo en comparacion con los
enfoques quimicos y tradicionales.

Proporcionan una mejor comprension de los elementos quimicos de los
productos alimenticios.

Proporcionan una seleccién de area adecuada para el andlisis critico de la
imagen.

Obtienen conjuntamente informacién espacial y espectral, para proporcionar
datos mas apropiados y precisos sobre las muestras.

A pesar de sus ventajas, la obtencién de imagenes hiperespectrales también

tiene algunas desventajas (Lu & Fei, 2014; Bhargava, et al., 2024):

Son sistemas muy costosos en comparacion con otras técnicas de captura
de imégenes.

Necesidad de computadoras de alta velocidad para el procesamiento de
datos y unidades de gran capacidad para el almacenamiento de datos.

La sefial puede verse afectada por el entorno ambiental, como la dispersion,
la iluminacion, etc., lo que produce una mala relacién sefial-ruido.

La deteccién e identificacion de diferentes elementos dentro de la imagen

equivalente utilizando datos espectrales, es en su mayoria dificil.

En cuanto a las aplicaciones, hay un primer grupo relacionado con la

teledeteccion hiperespectral (Jia, et al., 2021), que permite detectar y analizar con

precision atributos de objetos terrestres. Gracias a las caracteristicas espectrales

Unicas de cada material, las imagenes hiperespectrales permiten una clasificacion

mas precisa del terreno y los objetos situados sobre él. Asi, se ha empleado en:

La agricultura de precision y la monitorizacion de cultivos (Strachan, et al.,
2002; Teke, et al., 2013). Este tipo de aplicaciones se desarrollan
extensamente en el apartado siguiente (Wang, et al., 2021; Guerri, et al.,
2023; Barbedo, 2023; Shuali, et al., 2024).

Especialmente importante es la deteccion del estrés de las plantas, ya que

la productividad de los cultivos se reduce significativamente con éste. El
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estrés en las plantas puede ser el resultado de las enfermedades y la escasez
del agua y nutrientes (Lowe, et al., 2017; Wan, et al., 2022).

e Los recursos terrestres geologicos de tipo geolégico-minero (van der Meer,
et al., 2012; Sabine, et al.,, 2014), la cobertura vegetal natural como en
bosques y prados (Zagolski, et al., 1996) (Janicke, et al., 2020); y todo lo
relacionado con los recursos hidricos. Asi, la gestidn eficiente, el andlisis y el
monitoreo de la calidad del agua requieren mucha consideracion por parte de
los investigadores (Li, et al., 2018), junto a la deteccion y monitorizacion de
inundaciones (Brakenridge, et al., 2007).

e Los aspectos relativos a la contaminacion y proteccion ambiental, como la
deteccién de gas (Kuflik & Rotman, 2012) o derrames de petréleo (Foudan,

et al., 2001), entre otros.
En otro tipo de escalas se ha aplicado con gran profusion a aspectos como:

e Seguridad y calidad de los alimentos: La exigencia de una produccién de bajo
coste y una gran eficiencia impone diversos retos en la seguridad y calidad
de los alimentos y sus productos. Para evaluarlas se examinan distintos
atributos de los alimentos, como los bioldgicos, quimicos y fisicos, tanto en
productos ganaderos (Tan, 2004), como agricolas (Wang, et al., 2021; Guerri,
et al., 2023; Barbedo, 2023; Shuali, et al., 2024). Estos ultimos seran tratados
en el apartado siguiente.

e Andlisis médicos: Durante las ultimas décadas, la mejora de las técnicas
hiperespectrales ha permitido obtener resultados significativos por parte de
los investigadores médicos. Las técnicas mas utilizadas son las relacionadas
con las imagenes como las resonancias magnéticas y la tomografia (Paty, et
al., 1988). Ademas, las caracteristicas opticas del tejido permiten obtener
resultados de diagndstico valiosos (Kumar, et al., 2013), asi como la
realizacion de pruebas cutaneas posibilitan examinar la salud de la piel
humana (Du, et al., 2007). También se utiliza en cirugias guiadas por

imagenes (Bhargava, et al., 2024).

Por su parte, la clasificacion de imagenes hiperespectrales (Lv & Wang, 2020),

como uno de los aspectos claves en su utilizacion en todos estos campos, ha
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evolucionado significativamente, dividiéndose en tres enfoques principales:
caracteristicas espectrales, espaciales y espectral-espaciales (Jia, et al., 2021; Shuali,
et al.,, 2024). Inicialmente, los métodos se centraban en la determinacion de
caracteristicas espectrales puras (endmembers) y la utilizacién de clasificadores de
aprendizaje a automatico como analisis discriminante, regresion logistica SVM o redes
neuronales, pero estos enfrentaban problemas debido a la redundancia de datos y la
no linealidad entre espectros y objetos terrestres (Jia, et al., 2021). Esto llevé al
desarrollo de técnicas de reduccién de dimensiones, como andlisis de componentes
principales o seleccién de caracteristicas, aunque con resultados limitados. No
obstante, la variabilidad espectral causada por iluminacién, ambiente y condiciones
atmosféricas incrementa la clasificacion erronea, destacando la necesidad de
incorporar informacion espacial, que aporta detalles sobre la forma y contexto de los

objetos, mejorando la precision y robustez (Jia, et al., 2021).

Sin embargo, en la Ultima década, el aprendizaje profundo ha ganado relevancia
gracias a su capacidad para aprender patrones automaticamente, superando las
limitaciones de los enfoques tradicionales de aprendizaje automatico (Paoletti, et al.,
2019; Jia, et al.,, 2021). Su éxito en areas como procesamiento del lenguaje,
reconocimiento de voz y conduccién auténoma lo ha llevado a ser aplicado en la
clasificacion de imagenes hiperespectrales. Los métodos basados en caracteristicas
espectral-espaciales se dividen en dos enfoques: arquitecturas de dos flujos, que
separan la extraccion espectral y espacial, y de flujo anico, que las combinan (Jia, et
al., 2021). Estas técnicas utilizan diversos médulos de aprendizaje profundo, como
capas convolucionales y recurrentes. Sin embargo, entrenar modelos profundos
requiere grandes conjuntos de datos etiquetados, cuya obtencién es costosa y limitada
en la practica. Para abordar este desafio, se han desarrollado paradigmas que
permiten entrenar modelos con pocas muestras etiquetadas. Aunque prometedores,

estos meétodos aun enfrentan importantes retos.
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1.3.3. Aprendizaje automatico y profundo para el andlisis de imagenes en
la agricultura

1.3.3.1. Escala de paisaje

A escala de paisaje se emplean tanto imagenes satelitales como imagenes
aéreas capturadas con plataformas convencionales (avionetas o helicopteros) como
con sistemas/vehiculos aéreos remotamente pilotados (VARP o RPAS por sus siglas
inglesas) o no tripulados (VANT o UAV/UAS). Asi, tanto la teledeteccion espacial
como la fotogrametria aérea han sido empleadas en multitud de aplicaciones como
una fuente primaria de informacion ya que permiten una vision sinéptica y muy
completa de la superficie terrestre (Jensen, 2009; Lillesand, et al., 2015; Wang, et al.,
2022a). Enlos ultimos afios, el desarrollo de los VARP/VANT ha permitido la extension

de estas aplicaciones a la escala de detalle (Terwilliger & Robbins, 2020).

En cuanto a los sensores, se emplean desde sensores con 3-4 bandas
espectrales (RGB-NIR) a sensores multiespectrales, hiperespectrales, térmicos, radar
(SAR) y LIDAR. Entre ellas, las imagenes hiperespectrales destacan por su capacidad
para adquirir informacion espectral de una forma mas completa y continua, respecto
a los RGB y multiespectrales (Khan, et al., 2018; Lv & Wang, 2020) lo que las hace
muy proclives a ser analizadas mediante técnicas de aprendizaje automatico y
profundo (Paoletti, et al., 2019; Jia, et al., 2021; Moharram & Sundaram, 2023; Shuali,
et al., 2024).

Las aplicaciones del analisis de imagenes en el sector oleicola, a la escala de
paisaje, estan l6gicamente relacionadas con la agricultura, tanto a nivel de cartografia
(estética) como de monitorizacion (andlisis multitemporal), en lo que se conoce como
agricultura de precisién (Zarco-Tejada, et al., 2014). Dependiendo de la plataforma,
satélites o plataformas aéreas, las aplicaciones y las técnicas empleadas son distintas
(Wang, et al., 2021; Ang & Seng, 2021 ; Guerri, et al., 2023; Shuai, et al., 2024).

De esta manera, las imagenes de satélite son el punto de partida para la
cartografia, clasificacion y monitorizacion de cultivos, asi como para la prediccién del
rendimiento y la gestién de tierras agricolas, que son aspectos cruciales para la
planificacion y asignacion de recursos (Wang, et al.,, 2022a). Los programas

espaciales mas conocidos como Landsat y Sentinel ofrecen resoluciones espaciales
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de decenas de metros (10-30 m) y multiples bandas espectrales que permiten realizar
analisis multiespectral y multitemporal (10-13 bandas). Entre las técnicas mas
comunes estd el uso de indices de vegetacion, como el NDVI (Rouse, et al., 1974;
Bannari, et al., 1995), que utiliza las bandas de infrarrojo cercano y rojo para estimar
la biomasa y el estado de los cultivos. También se emplea el indice de humedad
MDNWI, que incluye bandas de infrarrojo medio (Xu, 2006). Estos indices son Utiles

para la agricultura de precision, ayudando a tomar decisiones sobre riego y cosecha.

Ademas de los indices, se aplican técnicas como el analisis de componentes
principales (ACP o PCA) y el uso de clasificadores, desde los clasicos hasta los
basados en aprendizaje automatico y profundo para evaluar la cobertura del suelo.
Los resultados se utilizan en politicas agrarias, control de erosién, seguimiento de
plagas y enfermedades, entre otros (Zarco-Tejada, et al., 2014; Weiss, et al., 2020;
Zhang, et al., 2020a; Lowe, et al., 2017; Wan, et al., 2022). Particularmente interesante
es el uso de imagenes hiperespectrales en distintas aplicaciones relacionadas con los
cultivos, como el rendimiento, el vigor o la presencia de enfermedades (Kuswidiyanto,
2022; Barbedo, 2023; Guerri, et al., 2023; Shuai, et al., 2024). Entre los sensores
hiperespectrales mas empleados hay que citar Hyperion, con 30 m de resolucién

espacial y 220 bandas espectrales (Li, et al., 2017; Paoletti, et al., 2019).

Por su parte, las imagenes capturadas por satélites de alta resolucién (Pleaides,
Worldview, etc.) o por sensores aerotransportados ofrecen una resolucién espacial
métrica o submétrica, aunque su resolucién espectral y temporal es mas limitada en
comparacién con satélites de resolucién mas baja. A pesar de esto, estas imagenes
permiten realizar analisis de precisiébn a nivel de sectores dentro de las parcelas
agricolas (Zhang & Wang, 2019). Las técnicas aplicadas incluyen analisis
multiespectral, textural y de reconocimiento de objetos, como el conteo automatico de
arboles y arbustos, o que mejora la precision en el seguimiento de cultivos y en las
politicas agrarias. Debido a la menor resolucién temporal, se suelen combinar con
imagenes satelitales convencionales para un monitoreo mas eficiente. En este caso,
hay también sistemas aerotransportados que capturan imagenes hiperespectrales, a
través de sensores como AVIRIS o ROSIS, lo que permite abordar analisis mas
complejos para la clasificacién y el seguimiento de cultivos (Mou, et al., 2017; Zhong,
etal., 2017; Li, et al., 2017; Zhu, et al., 2018; Xu, et al., 2018; He, et al., 2018; Zhong,
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et al., 2018; Haut, et al., 2019; Cao & Guo, 2020; Ladi, et al., 2022). En algun caso, se
ha trabajado con imagenes de muy alta resolucion, similares a las que se obtienen

con sensores a bordo de VARP (Wambugu, et al., 2021).

Precisamente, el uso de VARP mejora aun mas la resolucién espacial,
alcanzando la escala centimétrica. Estos sistemas, que permiten la instalacion de
diferentes cémaras, incluidas las multiespectrales, hiperespectrales y térmicas,
ofrecen unas mayores prestaciones en la resolucion espectral, aunque a veces en
detrimento de la espacial. A pesar de sus limitaciones en cuanto al area de cobertura,
los VARP proporcionan una alta resolucion temporal, siendo ideales para el
seguimiento preciso de cultivos, la estimacién de biomasa y el conteo de plantas a
nivel de parcela o sector. Estan ya en la transicion hacia la escala de arbol o planta,
en las que se pueden utilizar estos dispositivos, planificando vuelos a poca altura
(Neupane & Baysal-Gurel, 2021; Shi, et al., 2022; Nguyen, et al., 2023). En este caso,
la instalacion de sensores hiperspectrales en estas plataformas permite la cartografia
detallada de cultivos, ademas de otras aplicaciones relacionadas con la
caracterizacion de las plantas, el rendimiento y la deteccién de enfermedades (Yang,
et al., 2021; Shi, et al., 2022; Karila, et al., 2022 ; Nguyen, et al., 2023).

En este punto hay que indicar que las técnicas tradicionales de andlisis de
imagenes satelitales y aéreas enfrentan limitaciones al mapear cultivos complejos y
areas con variaciones topogréaficas o mezcladas con zonas urbanas. De esta manera,
la combinacién de los sensores hiperespectrales y las técnicas de aprendizaje
profundo se han revelado como claves para mejorar la identificacion de cultivos y
obtener informacion detallada sobre la distribucion espacial y la estructura de
plantacién (Wan, et al., 2021, Ladi, et al., 2022; Moharram & Sundaram, 2023). Aun
asi, el uso de aprendizaje profundo en el mapeo de cultivos se ve obstaculizado por
la dificultad de obtener conjuntos de datos adecuados de satélites, lo que complica la

coherencia y precision de los resultados (Shuai, et al., 2024).

Ademas, existen desafios técnicos, como la extraccion de caracteristicas
efectivas de datos hiperespectrales y la seleccion de bandas espectrales
complementarias, que dificultan una clasificacion e identificacion mas precisa de los

cultivos. Aungue hay muchas investigaciones en areas como el estrés de plagas y el
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seguimiento de la salud de los cultivos, faltan estudios detallados sobre otras tareas
de deteccion agricola a esta escala (Shuai, et al., 2024). Las limitaciones en los
entornos estructurados, los sensores y la generalizacion de los modelos, junto con la
falta de conjuntos de datos robustos, dificultan el avance en este campo a gran escala
(Aggarwal, et al., 2023). Para superar estas barreras, es crucial integrar datos
multidimensionales de multiples fuentes y a varias escalas, lo que facilitara una toma

de decisiones mas precisa y en tiempo real en la gestion agricola.

1.3.3.2. Escala de arbol o plantas

La adquisicibn de imagenes a esta escala se lleva a cabo generalmente
mediante fotografia terrestre fija o incluso de objeto cercano, aunque también se
puede efectuar mediante sistemas moviles, tanto aéreos (VARP/VARS) como
terrestres, los conocidos como sistemas de mapeo terrestre moévil (mobile mapping
system, MMS). Los mas frecuentes son los primeros, con multitud de aplicaciones,
sobre todo en la monitorizacion de los cultivos a nivel de plantas, o incluso frutos
(Mahlein, 2016; Lowe, et al., 2017; Wan, et al., 2022), y en la deteccién de plagas y
enfermedades, aunque los vuelos VANT de detalle también se aplican (Shi, et al.,
2022; Nguyen, et al., 2023) y las imagenes obtenidas con MMS empiezan igualmente
a ser empleados (Elhashash, et al., 2022).

La principal aplicacion del andlisis de iméagenes en esta escala es la
monitorizacion del crecimiento de los cultivos, y mas concretamente, de las plantas y
los frutos que producen, lo que es clave para regular su desarrollo, detectar
deficiencias nutricionales y predecir rendimientos (Garcia-Berna, et al., 2020; Wang,
et al., 2022b). Asi, las técnicas de la vision por computador y el analisis de imagenes
han posibilitado el desarrollo de mdltiples aplicaciones para la identificacion,
localizacion, conteo, seleccion y en su caso a su recoleccidon manual o automatizada
mediante robots. Esta tecnologia se ha implementado para frutas como naranjas y
citricos en general, manzanas, peras, melocotones, platanos, fresas, papayas,
nueces, patatas, tomates, aceitunas, uvas, etc.; y también para granos, como los
guisantes, trigo, maiz o arroz (Brosnan & Sun, 2002; Narendra & Hareesha, 2010;

Beltran Ortega, et al., 2016; Kaur, et al., 2017). Las principales aplicaciones se centran
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en la identificacion, localizacion, conteo y separacion de frutos segun su madurez,

facilitando tanto la recoleccién manual como la automatizada mediante robots.

Las técnicas empleadas varian desde las clasicas como la deteccion de
contornos hasta la segmentacion y clasificacion de imagenes, aplicando métodos
como k-medias, k-NN, minima distancia y aprendizaje automatico. Entre las primeras,
(Ramos, et al., 2017) emplearon técnicas clasicas para clasificar frutos de café en
cosechables o no, mediante segmentacion de imagenes usando el detector de bordes
Canny y analisis watershed, asi como la clasificacién de los frutos con clasificadores
como Bayes y SVM. De manera similar (Li, et al., 2016) utilizaron un enfoque basado
en correlacion cruzada normalizada répida (FNCC) y transformada de Hough para
detectar y contar frutos citricos verdes. Por su parte, (Lin, et al., 2019) desarrollaron
una nueva transformada probabilistica de Hough para detectar y agregar
subfragmentos de interés en imagenes de citricos y aplicaron un clasificador SVM
basandose en caracteristicas de color y textura. Igualmente, (Kurtulmus, et al., 2011)
utilizaron el andlisis de textura Gabor y un enfoque inspirado en la deteccion de rostros
para identificar citricos verdes. Por ultimo, (Malik, et al., 2018) detectaron tomates
maduros para un robot de recoleccién usando un algoritmo basado en el espacio HSV

y segmentacién de cuencas hidrogréficas.

Sin embargo, los métodos tradicionales, que dependen de la extraccién manual
de caracteristicas o de reglas generales, no son viables a gran escala (Lu, et al., 2020),
por lo que generalmente se requiere la aplicacién de técnicas avanzadas. Asi, (Gatica,
et al., 2013) aplicaron redes neuronales artificiales (ANN) para detectar aceitunas en
los arboles, utilizando parametros morfolégicos y de color. (Asensio Jiménez, et al.,
2022) detectaron copas de arboles de olivo mediante técnicas de aprendizaje
automatico (arboles de decision) sobre imagenes multiespectrales adquiridas desde
VARP. (Cano Marchal, et al.,, 2021b) e (lllana Rico, et al., 2022) hicieron una
estimacion de nutrientes de los olivos igualmente a partir de imagenes
multiespectrales adquiridas desde VARP (Afonso, et al., 2020) detectaron tomates en
invernaderos utilizando la red neuronal convolucional MaskRCNN, que identifica
objetos y los pixeles correspondientes, obteniendo buenos resultados. Por su parte,

(Aquino, et al., 2020) entrenaron una red neuronal convolucional (ResNet) con mas
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de 300.000 sub-imagenes de olivos, logrando una alta precision en la clasificacion de

las aceitunas.

No obstante, es la combinacion de imagenes hiperespectrales y algoritmos de
aprendizaje profundo lo que permite analizar grandes volimenes de datos espectrales
que facilitan la extraccion de caracteristicas y la clasificacion a nivel de plantas y frutos.
Asi, entre las técnicas aplicadas se encuentran las redes neuronales profundas (DNN)
para la prediccion del rendimiento de cultivos a partir de indices de vegetacion (Fei, et
al., 2022), para estimar el rendimiento y la biomasa en la soja (Yoosefzadeh-
Najafabadi, et al., 2021), para el fenotipado del trigo (Moghimi, et al., 2020) o la
estimacion del contenido en clorofila en las hojas del trigo (Zhang, et al., 2021).
También se aplican redes convolucionales (CNN) 1D a los espectros medios para
estimar la concentracion de nitrégeno del dosel y la biomasa aérea en césped, cebada
y pastos (Pullanagari, et al., 2021; Patel, et al., 2023), el rendimiento del maiz (Yang,
et al., 2021); o redes recurrentes (RNN) para predecir la humedad en canola y trigo
(Torres-Tello & Ko, 2021) o detectar el contenido de clorofila en maiz y relacionarlo
con su crecimiento (Zhao, et al., 2023). Finalmente hay trabajos que consideran la
utilizacibn de redes convolucionales 2D o0 autoencoders, que permiten la
segmentacion semantica de la imagen; estas se han empleado para la prediccion del
contenido de clorofila en el dosel en perales (Paul, et al., 2020), la humedad en canola
y trigo (Torres-Tello & Ko, 2021), el rendimiento del maiz (Yang, et al., 2021) o el
fenotipado del maiz (Nguyen, et al., 2023).

Sin embargo, migrar los algoritmos de aprendizaje profundo para monitorear el
crecimiento de los cultivos presenta retos. Es probable que los algoritmos no se
apliguen de manera directa a diferentes tipos de cultivos o entornos ambientales, lo
gue requiere un modelado adaptativo y una extraccion efectiva de caracteristicas a
nivel de dosel. Ademas, el monitoreo de los cultivos a escala del dosel implica varias
tareas, como la deteccién del contenido bioldgico vy fisicoquimico, la evaluacién del
colapso de los cultivos, la prediccién del rendimiento y el fenotipado de alto
rendimiento. Coordinar todas estas tareas es esencial para mejorar la eficiencia del

monitoreo agricola y la toma de decisiones (Shuai, et al., 2024).
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Un segundo conjunto importante de aplicaciones es la deteccion de estrés por
plagas y enfermedades en los cultivos, que igualmente resulta esencial para mejorar
el rendimiento y la calidad, mediante la aplicacién de técnicas rapidas, no destructivas
y eficientes, como la determinacién de indices (NDVI y otros) o la clasificacion de
imagenes (Pefuelas & Filella, 1998; Mahlein, 2016; Lowe, et al., 2017; Thomas, et al.,
2018; Neupane & Baysal-Gurel, 2021). Sin embargo, en los ultimos afios, el uso de
imagenes hiperespectrales ha revolucionado este proceso de monitorizacion de las
enfermedades en plantas o arboles, mediante el empleo de indices de vegetacion
especificos y técnicas de aprendizaje automatico (Lowe, et al., 2017; Thomas, et al.,
2018; Golhani, et al., 2018; Neupane & Baysal-Gurel, 2021; Wan, et al., 2022; Wang,
et al., 2022b; Shuai, et al., 2024).

No obstante, la deteccion de estrés en plantas por plagas y enfermedades
enfrenta adn varios desafios (Shuai, et al., 2024), relacionadas con la eleccién de la
plataforma desde donde adquirir las imagenes o con las técnicas de deteccion. Asi,
los plataformas terrestres portatiles y roboticas son efectivas para la deteccion
temprana y detallada, aunque tienen una cobertura limitada; mientras que los VANT,
gue ofrecen una mayor cobertura, estan influenciados por las condiciones climaticas
y limitaciones legales de vuelo, ademas de las limitaciones que aun muestran para el
empleo de camaras hiperespectrales (Shuai, et al., 2024). Por otra parte, los factores
cambiantes en exteriores pueden distorsionar las respuestas espectrales de los
cultivos, lo que demanda algoritmos adaptativos. Ademas, la respuesta de las plantas
a diferentes tipos de estrés puede parecer similar, lo que requiere datos mas
completos y métodos analiticos mas precisos, que generalmente conducen a la
utilizacién de técnicas de aprendizaje profundo (Golhani, et al., 2018; Neupane &
Baysal-Gurel, 2021; Wan, et al., 2022; Wang, et al., 2022b; Shuai, et al., 2024)

Asi, en algunos trabajos se emplean técnicas de aprendizaje automatico o
profundo, tanto redes profundas (DNN) como recurrentes (RNN) para detectar hongos
como el tizén tardio en el arroz (Chen, et al., 2022; Bai, et al., 2022) o insectos en la
soja (Osco, et al., 2022). En otros casos, se aplican redes convolucionales 1D a los
espectros medios para predecir el contenido de agua en plantas de maiz (Rehman, et
al., 2020) o detectar igualmente el mildiu de la patata (Shi, et al., 2022). Sin embargo,

la mayor parte de los trabajos aplican redes convolucionales 2D para identificar y
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localizar blanquita en repollos (Hu, et al., 2022); gorgoja en arboles de pino (Gao, et
al., 2023); mildiu de la patata (Qi, et al., 2023) o virus Y (Polder, et al., 2019); tizon del
arroz (Feng, et al., 2022), roya del trigo (Zhang, et al., 2019) y fusarium del trigo (Jin,
et al., 2018; Zhang, et al., 2020Db).

1.3.3.3. Escala de 6rganos

En general se puede decir que el control de calidad en los productos agricolas
es clave para satisfacer las expectativas de los consumidores y seleccionar
adecuadamente los lotes para el procesamiento. Factores como las influencias fisicas,
biolégicas y quimicas pueden afectar a la calidad de los productos, influyendo en
caracteristicas como la madurez de los frutos, el vigor de las semillas, la apariencia y
el precio (Shuai, et al., 2024).

El control de calidad y la seleccion de frutas una vez recolectadas, ya sea en
laboratorio o directamente en las cadenas de produccion, como en las almazaras, ha
sido objeto de numerosos estudios en los que se utilizan diversas técnicas de
segmentacion y clasificacion de imagenes. Estas técnicas han sido aplicadas a
diferentes frutas, incluyendo platanos, tomates, citricos y aceitunas, con el objetivo de

evaluar su madurez, defectos y calidad.

En trabajos pioneros se han empleado algoritmos de segmentacion y
clasificacion (k-means, etc.), que han mostrado resultados variables segun el tipo de
fruta y los atributos analizados (Ojeda-Magafa, et al., 2010). Igualmente, desde hace
tiempo se vienen utilizado las redes neuronales (Yang, 1996) o clasificadores k-NN y
de distancia minima (Patil & Yadahalli, 2011), para identificacion y clasificacion de

granos alimentarios.

No obstante, es la introduccion de las técnicas de aprendizaje automatico y
profundo junto a las imagenes multiespectrales e hiperespectrales las que han
producido un avance mas significativo de las aplicaciones en este ambito. Asi, se
pueden encontrar distintas revisiones sobre el estado de la cuestion como las de
(Wang, et al., 2022b; Guerri, et al., 2023; Shuai, et al., 2024) y de forma mas especifica
la de (Wieme, et al., 2022). En este se citan trabajos especificos sobre el control de
calidad de frutas y verduras, encontrando aplicaciones sobre la deteccion de
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pigmentos (clorofila, caroteno, etc.), firmeza y elasticidad, contenido en humedad y
solutos, acidez, desérdenes fisioldgicos, dafos fisicos, infecciones y enfermedades,
etc. Las técnicas hiperespectrales y de aprendizaje automético y profundo se han
usado con éxito para clasificar la calidad, detectar la viabilidad de semillas, identificar

dafios y defectos, y clasificar variedades (Wang, et al., 2022b; Barbedo, 2023).

De forma concreta, estas técnicas se han aplicado en el reconocimiento y
clasificacion de granos de maiz a partir del espectro del infrarrojo cercano (Zhang, et
al., 2020c; Wei, et al., 2023), asi como los granos de trigo germinados que influyen en
buena medida sobre la calidad de la harina (Zhu, et al., 2023). Igualmente se ha
empleado en la clasificacion de variedades de arroz (Onmankhong, et al., 2022) o el
vigor de sus semillas (Wu, et al., 2022). Se han descrito, otras aplicaciones sobre la
inspeccion de los granos de café (Chen, et al., 2022), la viabilidad de las semillas de
pimienta (Hong, et al., 2023) o de séfora (Pang, et al., 2022) o la determinacién del

origen de las bayas de goji (Dong, et al., 2022),

No obstante, persisten aun desafios importantes en la generalizacion de los
modelos de calidad debido a las variaciones espectrales entre diferentes variedades,
lotes y fuentes. Estas variaciones complican el desarrollo de modelos universales vy,
en muchos casos, se requieren modelos especificos para cada situacién. Entrenar
numerosos modelos de aprendizaje profundo aumenta la carga computacional,
aunqgue los enfoques de aprendizaje por transferencia pueden ayudar a reducir esta
carga (Shuai, et al., 2024). Otro obstaculo importante es cumplir con los requisitos de
baja latencia en aplicaciones del mundo real, que exigen mayor eficiencia y precision
en la clasificacion. La investigacién futura deberia centrarse en el desarrollo de
plataformas hiperespectrales mas eficientes, un preprocesamiento de datos mas

rapido, inspecciones de clasificacion con baja latencia y modelos mas livianos.

Por su parte, la monitorizacion del estado nutricional de los cultivos, las pantas y
sus organos es también es crucial para mejorar su rendimiento. Tradicionalmente, los
analisis de laboratorio para evaluar parametros nutricionales han sido costosos y
consumen mucho tiempo (Wang, et al., 2022a; Barbedo, 2023; Wieme, et al., 2022)
Como alternativa, la combinacion de imagenes hiperespectrales y aprendizaje

profundo ha demostrado ser una solucion prometedora, ya que permite monitorear
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diferentes parametros de los 6rganos de los cultivos, como el contenido de agua,
nitrdgeno, clorofila, materia seca y solidos solubles (Shuai, et al., 2024). Asi, se han
desarrollado algunas aplicaciones para estimar la madurez de las fresas (Gao, et al.,
2020) o de los granos de maiz cubiertos (Zhang, et al., 2020c).

A pesar de los avances, aun quedan pendientes aspectos en la monitorizacion
del estado nutricional, especialmente en condiciones experimentales. Los cambios
espectrales pueden deberse a muchos factores por lo que no es sencillo determinar
su origen y relacion. Ademas, la falta de conjuntos de datos diversos, de gran escala
y bien etiquetados representa un obsticulo importante para construir modelos
robustos (Shuai, et al., 2024).

Finalmente, y mas relacionado con los objetivos de este trabajo, la identificacion
y cuantificacion precisa del estrés en los cultivos es fundamental para una gestion
agricola eficaz y la seleccion de variedades adecuadas. De esta manera, las técnicas
hiperespectrales y el aprendizaje profundo se han utilizado ampliamente para estudiar
el estrés bidtico y abidtico en diferentes 6rganos de los cultivos, tanto de organismos
patégenos (Agarwal, et al., 2020) como de residuos de pesticidas (Han & Gao, 2019).
Concretamente, se han desarrollado aplicaciones para identificar el estrés y
enfermedades en granos alimenticios (Gao, et al., 2021) y particularmente en el arroz
(Feng, et al., 2022; Zhang, et al., 2022) o el trigo (Zhang, et al., 2020b; Chu, et al.,
2022). De igual forma se han utilizado para detectar virus asociados a la vid y las uvas
(Sawyer, et al., 2023) o las manzanas (Cui, et al., 2022). De espacial interés en este
caso se ha de citar un trabajo que permite la deteccion de antracnosis en los olivos
(Fazari, et al., 2018).

Sin embargo, todavia existen retos en la adquisicion y procesamiento de datos,
lo que afecta la precision y la deteccion temprana de las tensiones en los cultivos. Esto
se debe a que los sintomas de estrés suelen ser sutiles, incluso cuando se emplean
imagenes hiperespectrales avanzadas. Ademas, el proceso de etiquetar datos para
entrenar modelos de aprendizaje profundo es complejo y laborioso, lo que genera
dificultades en la creacién de modelos precisos (Shuai, et al., 2024). La mayoria de
las investigaciones actuales se centran en el estudio de un solo tipo de estrés bajo

condiciones controladas, lo que permite observar los cambios en el nivel de estrés a
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lo largo del tiempo. Sin embargo, las interacciones entre diferentes variedades de
cultivos, factores estresantes y condiciones ambientales provocan variaciones en las
respuestas espectrales. Esto resalta la necesidad de desarrollar técnicas mas
avanzadas y precisas para la identificacion y cuantificacion del estrés en escenarios

mas complejos y realistas.

1.3.3.4. Otras aplicaciones en el sector oleicola

El analisis de imagenes y la vision por computador han sido profusamente
aplicadas en diversas etapas del proceso de produccion de aceite de oliva, asi como

en la inspeccion de aceitunas, tanto en el arbol como una vez recolectadas.

Asi, desde hace afios, se han desarrollado distintas aplicaciones. (Diaz, et al.,
2004) desarrollaron un sistema de vision por computadora para clasificar aceitunas de
mesa empleado distintos algoritmos. Por su parte, (Furferi & Carfagni, 2010) utilizaron
la vision artificial y el algoritmo k-medias para evaluar defectos en la superficie de las
aceitunas y determinar el indice de maduracion. (Guzman, et al., 2013a) emplearon
un sistema de vision infrarroja para detectar defectos en las aceitunas y clasificar su
dafio en cuatro categorias, mientras que (Cano-Marchal, et al., 2021a) propusieron
una metodologia para evaluar defectos en las aceitunas en las almazaras mediante

segmentacion global y adaptativa.

Para la clasificacion de lotes de aceitunas, (Aguilera Puerto, et al., 2015) y
(Aguilera Puerto, et al., 2019) (Martinez Gila, et al., 2015a) desarrollaron métodos
automaticos para distinguir entre aceitunas de arbol (sanas) y aceitunas de suelo
(defectuosas). Utilizaron vectores de caracteristicas que combinaban histogramas en
diferentes espacios de color y valores de textura, y aplicaron clasificadores como
analisis discriminante y redes neuronales, asi como maquinas de soporte vectorial
(SVM), logrando excelentes resultados con una precisién de hasta el 97%. Por su
parte, (Fernandez Ruiz, 2022) empleo diversos métodos de vision por computador y
analisis de imagenes, especialmente de aprendizaje automatico y profundo (redes
convolucionales 2D preentrenadas) para identificar las aceitunas y diferenciaras de

los residuos (hojas) y suciedad de la cinta transportadora.
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En cuanto la estimaciéon del estado de maduracion de las aceitunas, (Furferi &
Carfagni, 2010) aplicaron redes neuronales para ello; mientras que (Guzman, et al.,
2013b) (Guzman, et al.,, 2015) desarrollaron un método de segmentacién y
clasificacion basado en imagenes NIR y el algoritmo k-NN para predecir el indice de
maduracion de las aceitunas. (Martinez Gila, et al.,, 2022) utilizaron distintos
clasificadores como el de Bayes Naive, un perceptron multicapa y maquinas de
vectores de soporte para determinar la firmeza de las aceitunas. Otro aspecto crucial,
mas centrado en la produccion, es la estimacién del contenido de aceite, para lo que
(Ram, et al., 2010) desarrollaron modelos de prediccién basados en regresion lineal y
redes neuronales, siendo estas Ultimas mas precisas. Por su parte, (Carfagni, et al.,
2008) combinaron el analisis de imagenes con redes neuronales para estimar
parametros como la acidez y el nimero de peréxidos del aceite de oliva, logrando
también detectar defectos en las aceitunas. (Navarro Soto, et al., 2018) utilizaron
técnicas de regresiéon de minimos cuadrados parciales (PLS) para estudiar distintos

parametros en las acceitunas como la acidez, contenido en clorofila, etc.

También se han desarrollado técnicas para la clasificacion de variedades de
aceitunas. Asi, (Vanloot, et al., 2014) desarrollaron un sistema de vision artificial para
identificar cinco variedades principales de aceitunas francesas mediante el analisis de
imagenes de huesos de aceituna, utilizando el andlisis de componentes principales
(PCA) para reducir la complejidad de los datos y el andlisis discriminante como
clasificador. (Agriopoulou, et al., 2021) emplearon un enfoque similar para diferenciar
entre seis variedades de aceitunas basandose en la forma y dimensiones de los
huesos.

Un ejemplo destacado es el trabajo de (Martinez Gila, et al., 2013) y (Martinez
Gila, et al., 2018a), quienes se enfocaron en el control del proceso de batido y la pasta
del aceite. Utilizando imagenes multiespectrales (en el espectro visible e infrarrojo),
lograron ajustar parametros del proceso, como la temperatura, el tiempo de batido,
etc. Mediante un andlisis de textura en el espectro visible y una segmentacion
infrarroja, detectaron variables clave: aceite flotante, viscosidad y granularidad de la

pasta.
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Adicionalmente, la vision por computador ha sido atil en la evaluacion de la
calidad del aceite tras su extraccion, especialmente en la clasificacion del aceite segun
el contenido de impurezas y humedad. (Cano Marchal, et al., 2013) propusieron una
metodologia que clasifica las muestras de aceite en tres categorias segun el contenido
de impurezas, utilizando imagenes en color en los espacios Lab y HSV y aplicando
técnicas como el andlisis de componentes principales, analisis discriminante,
maquinas de vectores de soporte (SVM) y redes neuronales artificiales (ANN). En
cuanto a la calidad quimica del aceite, (Martinez Gila, et al., 2015b) desarrollaron un
meétodo para estimar parametros clave como la acidez, el indice de peréxido y la
humedad, utilizando camaras hiperespectrales. Tres algoritmos, entre ellos el
algoritmo genético (GA) y el de proyeccion sucesiva (SPA), identificaron las bandas
espectrales 6ptimas para el andlisis. Finalmente (Martinez Gila, et al., 2018b)
desarrollaron un modelo de regresion para identificar igualmente polifenoles en las

muestras de aceite de oliva.
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2. MATERIALES Y METODOS
2.1.1. Hardware y software

Para la realizacion del presente trabajo se ha contado un ordenador adecuado
para la ejecucion de modelos complejos de aprendizaje automatico y analisis de datos.
Este equipo permitio llevar a cabo el procesamiento eficiente de grandes voliumenes
de datos y la implementacion de técnicas de aprendizaje profundo requeridas en el
proyecto. A continuacion, se detallan las especificaciones del equipo empleado:

e Procesador (CPU): 11th Gen Intel® Core™ i7-11375H a 3.30 GHz.
e Tarjeta grafica (GPU): NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU.
e Memoria RAM: 32 GB.

En cuanto al software, se han empleado los siguientes programas:

e Matlab
e Excel
e Word

Entrando en detalle, en Matlab ademas de las funciones y aplicaciones
implementadas para este trabajo se han utilizado algunas de las cajas de
herramientas (Toolbox) que el software contiene, como son la aplicacion Image

Labeler, Clasification Learner y el entorno App Designer.

La aplicaciébn Image Labeler de Matlab permite crear clases y etiquetar los
pixeles de una imagen o un conjunto de ellas. Una vez etiquetadas, los datos se
guardan en un archivo tipo gTruth, el cual se puede importar al entorno de trabajo,
conteniendo los datos de cada pixel etiqguetado. En este trabajo se utiliz6 para obtener
el conjunto de datos con la que se entrend la red convolucional 2D que realiza la
segmentacion semantica de la aceituna, separandola del fondo y eliminando los

defectos de estas.

La aplicacion Classsification Learner permite importar datos etiquetados,
dividirlos en los conjuntos de entrenamiento, validacion y test y utilizarlos para
entrenar modelos de aprendizaje automatico, asi como redes sencillas.
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Adicionalmente, tiene funciones para realizar seleccién de caracteristicas como
los métodos de analisis de componentes principales (PCA) y ANOVA. En este trabajo
se ha utilizado el Classification Learner para realizar el entrenamiento de la
clasificacion de las aceitunas mediante arboles de decision, algoritmo SVM, analisis
discriminante, k-NN, y métodos ensamblados y redes neuronales sencillas. Ademas,

se ha realizado un estudio de los métodos de seleccion de caracteristicas que ofrece.

El entorno App Designer es una herramienta para crear aplicaciones con
interfaces graficas (GUI). Permite disefiar visualmente la interfaz arrastrando y
colocando componentes, y programar su funcionamiento mediante un editor de codigo
integrado en MATLAB. Es util para desarrollar aplicaciones interactivas que integren
andlisis, visualizacion y procesamiento de datos de forma sencilla. En este proyecto
se utiliza este entorno para la creacion de una interfaz de visualizacién de las
imagenes y espectros medios por pixeles, otra para la definicion de areas de interés

(ROI) y una ultima para la visualizacion de los resultados tras la clasificacion.

2.1.2. Preparacion de las muestras y adquisicién de imagenes

Las imagenes han sido proporcionadas por los tutores del trabajo. Han consistido
en dos conjuntos de imagenes, de aceitunas y de hojas, tratadas con distintos

productos fitosanitarias en distintos niveles de concentracion.

Con caréacter previo a la adquisicion de las imagenes, se ha realizado la
aplicacion de los productos fitosanitarios a las aceitunas y hojas. Las aceitunas se
recolectaron mediante vibracion en un olivar ecoldgico de la variedad Picual situado
en la provincia de Jaén, para garantizar que las aceitunas estuvieran inicialmente
libres de productos fitosanitarios. A continuacion, se aplicaron distintos pesticidas con
concentraciones que se encuentran comunmente en las practicas agricolas diluidos
con 500 ml de agua destilada como se indica en Tabla 2-1, creando un total de 25

diluciones (5 para cada producto) (Martinez-Gila, et al., 2024).

Para preparar las muestras de aceitunas contaminadas, los 20 kg de aceitunas
recolectadas se dividieron en 26 subgrupos, sirviendo uno de ellos como muestra de
control, mientras que cada uno de los 25 subgrupos restantes se tratd con una de las

25 diluciones. Para cada muestra contaminada, las aceitunas se extendieron
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uniformemente sobre una base de plastico y se aplico la dilucion correspondiente
utilizando una boquilla rociadora para asegurar una cobertura uniforme. De cada
muestra tratada, se seleccionaron aleatoriamente 10 aceitunas para ser
inspeccionadas con la camara hiperespectral segun se indica mas adelante; mientras
gue las aceitunas restantes se enviaron a un laboratorio externo acreditado de analisis
de aceite, donde se aplic6 un método estandarizado de deteccion destructiva de
multiples residuos basado en cromatografia de gases acoplada a espectrometria de
masas (GC-MS/MS) para certificar el nivel de contaminacion de cada muestra
(Martinez-Gila, et al., 2024). Los resultados obtenidos en los analisis se muestran en
la Tabla 2-2.

En el caso de las hojas, se ha seguido un procedimiento similar, obteniendo en

este caso 12 muestras de hojas para cada concentracion para el haz y otras tantas

para el envés, con objeto de ser inspeccionadas por la camara hiperespectral.

Dilucién 1 Dilucién 2 Dilucién 3 Dilucién 4 Dilucién 5

Producto Dilucion Dilucién Dilucion Dilucion Dilucion

madre 0.1% (phv) intermedia 0.0001% 0.00001%

1%(p/v) ! 0.01% ( (p/v) (2A%) (2A%)
Diflufenican 10 g/ 50 g 1%/ 59 1%/ 59 0.01%/ 0.5 9 0.01%/
50% 500 ml 500 ml 500 mi 500 ml 500 ml
Oxifluorfen 20.83 g/ 50 g 1%/ 59 1%/ 590.01%/  0.5g0.01%/
24% 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml
Piretrina (delta- 200 g/ 50 g 1%/ 59 1%/ 59 0.01%/ 0.5 9 0.01%/
metrina) 2.5% 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml
Piretrina (lambda- 333.33 g/ 50 g 1%/ 59 1%/ 59 0.01%/ 0.5 9 0.01%/
cihalotrina) 1.5% 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml 500 ml
Tebuconazol 20 g/ 50 g 1%/ 59 1%/ 5 g 0.01%/ 0.5 g 0.01%/
25% 500 ml 500 ml 500 mi 500 ml 500 ml

Tabla 2-1. Concentraciones de los productos fitosanitarios aplicados a las aceitunas en este trabajo.
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Producto Nivel
Sin tratar 0
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Aceitunas

Concentracion

Deltametrina 1

37,2 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.6

19,1 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.6

0,77 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.6

gl Wl N

Todos los parametros analizados han
sido menores que el LC

=

Diflufenican

31,8 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0,6

3,42 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0,6

0,46 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0,6

0,015 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0,6

gl A~ W DN

Todos los parametros analizados han
sido menores que el LC

=

Lambda-
Cihalotrina

84,9 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

11,4 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

0,95 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

0,014 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

gl O W DN

Todos los parametros analizados han
sido menores que el LC

=

Oxiflurfen

72,3 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 1

11,5 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 1

1,12 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 1

gl W N

Todos los parametros analizados han
sido menores que el LC

=

Tebuconazol

116 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

19,2 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

1,29 (LC=0,010 mg/Kg; GC MSMS QqQ)
*LMR UE (mg/Kg): 0.5

Todos los pardmetros analizados han
sido menores que el LC

2
3
4
5

Todos los pardmetros analizados han
sido menores que el LC

Tabla 2-2. Concentraciones de los productos fitosanitarios en las aceitunas resultantes de los andlisis.
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Una vez, seleccionadas las aceitunas se procedido a la adquisicion de las
imagenes. Para ello, se ha utilizado una camara hiperespectral PIKA L de la marca
Resonon, que captura la radiacién electromagnética en 300 bandas entre el
ultravioleta, visible e infrarrojo cercano (381,76 nm — 1019,51 nm), lo que proporciona
una distancia espectral de aproximadamente 2,54 nm. La camara cuenta con una
resolucién espacial de 900 pixeles por linea y una resolucion espectral de 300 canales
por linea (Martinez-Gila, et al.,, 2024). La camara se muestra en la llustracion

2-1llustracién 1-1 y sus caracteristicas en la Tabla 2-3.

El sistema de iluminacién empleado consistié en dos focos halégenos de 100 W,

dispuestos para proporcionar una iluminacion uniforme durante la adquisicion.

llustracion 2-1. Camara multiespectral empleada.

Rango espectral 400-1000mm
Canales espaciales 900
Resolucion espectral (FWHM) 2.7 nm
Muestreo spectral por pixel 5.86 um

Tasa maxima de fotogramas 249 fps
Profundidad de bits 12
Dimensiones 115x104x66 mm
Peso 0.64 kg
Objetivo C-mount

Tipo de sensor CMOS

Interfaz de datos y consumo  USB 3.0
Consumo de bateria 3.4 W (via USB)
Temperatura de operacion 0 a 50°C

Tabla 2-3. Caracteristicas de la camara multiespectral.
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En la Tabla 2-4 se muestran los conjuntos de imagenes empleadas en este
trabajo, concretamente el nimero de imagenes que se han procesado y analizado,
tanto para las aceitunas como para las hojas. Las imagenes estan en formato BIL
(bands interleaved by lines o bandas intercaladas por lineas).

Asi, en el caso de las aceitunas, aunque inicialmente se contaba con 240
imagenes (no se dispone de las imagenes correspondientes a los niveles de
concentracion 4 de deltametrina y oxifluorfen), se han descartado algunas por
presentar propiedades muy diferentes en el visible, probablemente por su estado de
maduracion, quedando finalmente un total de 234 imagenes. Se distribuyen en
aproximadamente 10 imagenes para cada uno de los 5 niveles, de cada uno de los 5
tipos de fitosanitarios aplicados (salvo en deltametrina y oxifluorfen, donde solo se

dispone de 4 niveles), mas 10 imagenes de aceitunas sin tratar.

Por su parte, en el caso de las hojas se dispone de 46 imagenes para los haces
de la hoja y 46 para el envés, que corresponden aproximadamente a 2 imagenes de
haz y 2 de envés para cada uno de los 5 niveles de cada uno de los 5 tipos de
fitosanitarios (excepto para tebuconazol, donde se solo se dispone de 3 niveles), mas
las 2 + 2 imagenes de las hojas sin tratar. Puesto que cada imagen contiene 6 hojas,

en total se han capturado imagenes del haz y envés de 276 hojas.
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Aceitunas Hojas
Producto Nivel N° imagenes N°imag
Sin tratar 0 10 2/2
Deltametrina 1 10 212
2 10 212
3 10 212
4 0 2/2
5 10 2/2
40 10/10
Diflufenican 1 10 212
2 8 212
3 10 2/2
4 10 0
5 10 212
48 8/8
Lambda-Cihalotrina 1 10 212
2 10 2/2
3 10 2/2
4 10 212
5 10 212
50 10/10
Oxiflurfen 1 10 212
2 9 212
3 10 212
4 0 212
5 10 2/2
39 10/10
Tebuconazol 1 9 212
2 9 212
3 10 0
4 10 0
5 9 2/2
47 6/6
Total 234 46 / 46
276 /276

Tabla 2-4. Imagenes empleadas en el trabajo.
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2.2. Metodologia
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en la industria del olivar

La metodologia seguida en este trabajo, en el que se parte de las imagenes de

las aceitunas y hojas, proporcionadas por los tutores del trabajo, se esquematiza en

el siguiente diagrama de flujo (llustracion 2-2).

Realizacion de interfaz para la
visualizacion de los espectros
medios por pixeles.

h J

Visualizacion de los espectros medios de los
elementos completos para andlisis visual

v

Uso de la aplicacion Classification Learner
para los pixeles de las imagenes de aceitunas
(diferenciar entre fondo, errores de la imagen,

aceituna y defecto de esta).

Segmentacion de las aéreas de interés
mediante segmentacion semanitca con una
red CNM 2D para las aceitunas y
umbralizacion para las hojas

!

Recorte de las imagenes para el muesireo.
(Extraccion de recortes manual mediante
interfaz desamollada v recorte automatico con
aplicacion desarrollada tras segmentacion).

!

Correccion de B/IN y
normalizacion.

!

Entrenamiento con técnicas de
aprendizaje profundo y automatico
para la clasificacion de los espectros
medios de las muestras de aceitunas

l

Enfrenamiento con técnicas de
aprendizaje profundo y automatico
aumentando el nimero de muestras con
recorte manual mediante aplicacion (solo
aceitunas)

Entrenamiento con técnicas de
aprendizaje profundo v automatico

———»{aceitunas y hojas) aumentando el nimero

de muestras con recorte automatico
mediante aplicacion

|

Optimizacion bayesiana para la mejora
de los resultados de enfrenamiento,
validacion v test en redes CNN 1-D.

Reentrenamiento tras
optimizacion.

!

Seleccion de caracteristicas disfintas
metodologias: analisis de las activaciones
de la red 1D, seleccion recursiva y
Random forest.

v
2° enfrenamiento con las bandas
seleccionadas en el paso
anterior.

l

Desarollo de una aplicacion de usuario que

permite la inspeccion visual de la clasificacion.

Esta segmenta el drea de interés, obtiene
recortes automaticos y clasifica cada uno de
ellps.

llustracion 2-2. Diagrama general de flujo seguido en este trabajo.
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2.2.1. Interfaz de visualizacion y consulta

Se ha creado una interfaz para la visualizacion de imagenes en Matlab, en la que

se seleccionan las bandas con las que se pueden observar composiciones en color

real (rojo, verde y azul en sus correspondientes posiciones RGB) y en falso color

(cualquier otra combinacion, incluyendo las bandas de infrarrojo y borde del rojo).

Como bandas del rojo, verde y azul se consideran las bandas 128 (643,59 nm), 82

(547,21 nm) y 39 (458,70 nm), respectivamente. En la llustracion 2-3 se muestran las

distintas regiones del espectro electromagnético en el visible (aproximadamente entre
400 y 680 nm), borde del rojo (680-800 nm) e infrarrojo cercano (800-1500 nm).

50 Blue Green
45
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9 30
s
e 25
&
T 20
S 15
®
= 10
5
0
400 450 500 550

Red Red Near infrared
stressed
650 700 750 800 850 900

wave length (nm

llustracion 2-3. Regiones del espectro electromagnético entre el visible e infrarrojo cercano (tomada de
(Ito, et al., 2023): https://ceur-ws.org/Vol-3459/paper3.pdf.

En la llustracién 2-4 se muestra la interfaz de visualizacion, que ademas permite

la consulta de los niveles digitales de los pixeles de la imagen en cada una de las

bandas, mediante la obtencion de la curva espectral. Por su parte en la llustracion 2-5

se muestran algunas combinaciones de color real y falso color; y en llustracion 2-6 las

curvas espectrales extraidas de los pixeles de la imagen.
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125
Siguiente imagen Anterior imagen G 0
B 39
Seleccion de carpeta Procesar imagen

llustracion 2-4. Interfaz de visualizacion y consulta de imagenes.

llustracion 2-5. Diferentes combinaciones de las imagenes en color real y falso color.
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Sin tratar
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Bandas espectrales

llustracion 2-6. Curvas espectrales extraidas de los pixeles.

2.2.2. Preprocesado

Consta de dos fases principalmente: la obtencion del area o region de interés de

las imagenes (ROI) y la normalizacién a valores de B/N.

2.2.2.1. Obtencién del area de interés de las imagenes

La obtencion del area o region de interés (ROI) de las imagenes es una
operacion que se realiza habitualmente en el andlisis de imagenes para centrar este
en determinadas areas, descartando el resto de la imagen, que no interesa o que
directamente dificulta el analisis. Por ello es una labor de preprocesamiento que se
realiza en la mayor parte de los trabajos relacionados con el andlisis de imagenes
hiperespectrales, en general (Paoletti, et al., 2019; Lv & Wang, 2020; Jia, et al., 2021);
asi como en el sector agricola (Wang, et al., 2021; Wang, et al., 2022b; Guerri, et al.,
2023; Shuai, et al., 2024) y en la deteccién de productos y enfermedades en las
plantas y sus 6rganos en particular (Golhani, et al., 2018; Neupane & Baysal-Gurel,
2021).
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Hay distintas estrategias para la obtencion o definicién de las areas de interés
dentro imagenes, una buena parte de ellas enfocadas a extraer de forma automatica
los objetos completos a analizar 6rganos completos como frutos, semillas, plantas,
cultivos, etc.; o partes de ellos, como por ejemplo las areas sanas dentro de un fruto.
Las areas de interés que permiten la extraccion de frutos (aceitunas, uvas, soja, etc.),
tallos o semillas (trigo, arroz, pimienta, etc.) se obtienen generalmente mediante la
aplicacion de umbrales en determinadas bandas, generalmente las bandas de
infrarrojo cercano, aunque también en visible (Fazari, et al., 2018; Zhu, et al., 2018;
He, et al., 2021; Chu, et al., 2022; Pang, et al., 2022; Wu, et al., 2022; Ye, et al., 2022;
Hong, et al., 2023). En otros casos se ha aplicado una clasificacion no supervisada
(Sawyer, et al., 2023) o un clasificador sobre la imagen hiperespectral, como SVM

(Nguyen, et al., 2021) para extraer las areas de intereés.

En este trabajo este tipo de estrategia se ha aplicado para extraer las areas de
interés de las aceitunas, que corresponden a aquellas zonas libres de defectos
(picaduras, etc.), empleando una para ello una red convolucional bidimensional (CNN-

2D), concretamente la DeepLabV3+ basada en la ResNet18.

La serie de redes DeeplLab fueron propuestas por Liang-Chieh Chen y el equipo
de Google en 2015-2017 (Chen, et al., 2015; Chen, et al., 2017; Chen, et al., 2018).
Actualmente se han desarrollado cuatro versiones, que han sido sucesivas mejoras

de la original:

e La primera version (DeeplabV1) se baso6 en la VGG16, eliminando la dltima
capa densamente conectada. Ademas, las dos Ultimas capas de pooling
también se eliminaron, al no ser muy beneficiosas para la segmentacion
semantica, y se usa CRFs (conditional random fields) para mejorar la precision
de la clasificacion.

e En la segunda versién (DeeplabV2) se sustituy6 la VGG16 por una ResNet-
101, que era mas compleja y se propuso la estructura ASPP (Atrous Spacial
Pyramid Pooling). Esta estructura realiza la operacion de convolucion en
paralelo con diferentes tasas de muestreo para el mapa de caracteristicas
(llustracion 2-7), es decir, hace una captura de la informacion del mapa de

caracteristicas multiescala, mejorando las prestaciones de la version anterior.
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llustracion 2-7. Red Deeplab (tomada de (Chen, et al., 2017)).

e La version DeeplabV3 mejora la estructura ASSP y descarta el uso de CRFs,
debido a que la exactitud de la clasificacion ha mejorado tanto que no es
necesario usarlo. Se sustituy6 la capa de convolucion de 3x3 por una de 1x1.

e La siguiente y ultima version es la DeeplabV3+, actualizando de ResNet-101 a
Xception. Normalmente se implementa con una estructura codificador-
decodificador. El codificador esta dividido en una red de convolucién profunda

y capas ASPP.

En el proyecto se ha programado en Matlab una estructura DeepLabV3+ con
base ResNet18. Esta combinacion se encuentra en diversos trabajos y también esta
recomendada en la propia web Mathworks de Matlab. La salida de la ResNet sera la
entrada de la estructura ASSP. Ademas, esta salida pasara a través de una capa de
convolucion con kernel 1x1 para alimentar el decodificador. En el decodificador se
concatenan las funciones de extracciéon Resnet y ASSP para recuperar la informacion
de entrada. Esta fusion ayuda al modelo a recuperar los bordes finos de los objetos
durante el muestreo ascendente (upsampling), lo que mejora considerablemente el
proceso de segmentacion detallado. En la llustracion 2-8 se muestra un ejemplo de la

estructura completa.
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llustracion 2-8. DeeplabV3+ (tomada de (Wang, et al., 2022c¢)).

La red utilizada esta pre-entrenada, de manera que se podra aprovechar el
conocimiento adquirido (Transfer Learning), aunque para usarla en cada nueva
aplicacion es necesario afiadir o modificar las Ultimas capas de las CNN de manera
gue se puedan ajustar los datos. Al crear la estructura es necesario ademas indicar el
tamafio de la imagen de entrada, el nUmero de clases y la CNN base que se utilizara,
en este caso ResNet18. La estructura DeepLabV3+ con base ResNet-18 se muestra
en la llustracién 2-9, donde se puede observar como tras la capa de entrada se
encuentra la red ResNet con sus capas Yy saltos caracteristicos (bloques residuales);
y, tras esta estructura, las capas ASSP seguidas de las capas decodificadoras. Se
introducen el nimero de clases y el tamafio de la imagen de entrada de forma que la
primera capa convolucional, la de entrada, llamada data y marcada en naranja, queda

definida con el tamafio de entrada correspondiente.

Para esta red el tamafio de entrada sera de 900 x 750 x 3, es decir, el tamafio
original de las imagenes en una composicién RGB, puesto que el entrenamiento de
esta es soportado computacionalmente, sin necesidad de hacer particiones. Se ha
elegido una composicion RGB puesto que el entrenamiento se ha realizado con ella,
ya que permite identificar sin duda los distintos elementos a clasificar. Se valoré la
utilizacién de la banda infrarroja, pero puesto que el resultado fue muy satisfactorio,

finalmente se descart6.
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Finalmente, hay que crear y reemplazar la capa de salida de clasificacion de
pixeles. En esta capa quedara definido el nombre de las clases y el peso (frecuencia
de cada clase) que compensa el desbalance. Para esta red habrd que reemplazar la

ltima capa classification, que se marca en verde en la llustracion 2-9.
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llustracion 2-9. Estructura de lared DeepLabV3+ con base ResNet 18.

Una vez definida la red, hay que introducir la algunas opciones de entrenamiento.

Entre las mas importantes se encuentran:

e Datos de validacion

e Momentum

e NuUmero maximo de epocas

e Tamafio del mini-batch, que estara limitado a la GPU que se utiliza para
entrenar, por lo que se ira variando dependiendo de los requerimientos.

e Tasa de aprendizaje

e Factor de perdida de la tasa de aprendizaje.

e Periodo para pérdida de la tasa de aprendizaje (niUmero de epocas para que
la tasa de aprendizaje caiga segun el factor de caida definido).

e Frecuencia de Validacion: Frecuencia para realizar el proceso de validaciéon

expresada en numero de iteraciones.
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e ValidationPatience: Indica el nUmero de veces que la funcion de pérdida en el
conjunto de datos de validacién puede ser mayor o igual que la pérdida mas

pequefia anterior antes de que se detenga el entrenamiento de la red.

En este caso, se van a considerar los hiperparametros recogidos en la Tabla 2-5.

Hiperparametros DeepLabV3+ con
ResNet-18
Solver Sgdm
LearnRateDropPeriod 10
LearnRateDropFactor 0.1
Momentum 0.9
InitialLearnRate 103
L2Regularization 0.005
MaxEpochs 50
MiniBatchSize 4
ValidationPatience 8

Tabla 2-5. Hiperpardmetros seleccionados en la red empleada.

Tras configurar la red y realizar el aumento de los datos, se introduciran los datos
de entrenamiento para que la red entrene. Para obtener los datos de entrenamiento
es necesario etiquetar una gran cantidad de imagenes. Esto debe realizarse pixel a
pixel y para ello se utiliza la aplicacion Image Labeler de Matlab (llustracion 2-10). En

ella se importa el conjunto de imagenes que se van a etiquetar y se crean 7 clases:

e Aceituna, que es la clase de mayor interés.

e Defecto de la aceituna.

e Fondos blanco, negro y amarillo, que son los distintos fondos que se
pueden apreciar en las imagenes.

e Enganche, que es la pequefia vara metdlica que sujeta a la aceituna.

e Error de adquisicién, que se trata de la parte superior e inferior de la

imagen, en los que la imagen de la aceituna aparece movida.

Con la herramienta pincel se colorean los diferentes objetos de las tres clases.
Se realizo el proceso con un conjunto de datos de 115 imagenes. El etiquetamiento
no tiene que ser exhaustivo, debido a la gran cantidad de imagenes que hay para
etiquetar, es decir, no hay que etiquetar cada uno de los pixeles de cada una de las

imagenes
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llustracion 2-10. Interfaz Image Labeler de Matlab para etiquetamiento de pixeles.

Una vez se inicia el entrenamiento, Matlab muestra una nueva ventana llamada

Training

Progress con el proceso de entrenamiento de la red. En ella se podra ir

observando una estimacion del gradiente en cada iteracion y la actualizacion de los

pardmetros de la red. En los graficos, se muestra lo siguiente:

La exactitud de entrenamiento, es decir, la exactitud de la clasificacion en
cada mini-batch. Se muestra en la parte superior en color azul.

Exactitud de entrenamiento suavizada, que se obtiene aplicando un
algoritmo de suavizado a la exactitud de entrenamiento. Es menos ruidosa,
facilitando asi la deteccion de tendencias.

Exactitud de validacién, es decir, la exactitud en el conjunto entero de
validacion. Se muestra como puntos negros (cada 50 iteraciones) y linea
negra discontinua, superpuestas a las anteriores en el grafico.

LOSS (funcibn de coste o perdida) de entrenamiento, LOSS de
entrenamiento suavizado y LOSS de validacién. Se muestra superpuestos

como los tres anteriores.

Asimismo, en el panel de la derecha se muestran algunos parametros:

NUmero de iteraciones realizadas
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e Tiempo de entrenamiento: comienzo y tiempo transcurrido.
e Numero de épocas procesadas respecto del total.
e La frecuencia de validacion expresada en nimero de iteraciones.

e Latasade aprendizaje que sera actualizada dependiendo de la configuracién
de la red.

e Recursos hardware: uso de GPU o CPU y numero.

En la figura se muestra la ventana que aparece en Matlab, con los gréaficos y

datos indicados, asi como el proceso de entrenamiento correspondiente.

Accuracy

1 L 1 1

Iteration

llustracion 2-11. Progreso de entrenamiento en la red DeepLabV3+.

La curva de aprendizaje es una curva tipica exponencial que se estabiliza
temprano. La curva tiene cierto rizado pero las oscilaciones no son excesivas. Asi,
tras 29 épocas (564 iteraciones), se cumple el criterio de validacion y finaliza el

entrenamiento con los resultados que se muestran en la Tabla 2-6.

Exactitud de Validacién 95.91%
Tiempo de entrenamiento 20 minutos
Tasa de aprendizaje 1*10 7

Tabla 2-6. Datos del entrenamiento de la red DeepLabV3+.

El resultado de la clasificacion de la imagen para algunas aceitunas de ejemplo

se muestra en la llustracion 2-12.
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llustracion 2-12 Iméagenes clasificadas de aceitunas mediante la red DeepLabV3+ Resnet 18, se muestra
en azul lo considerado como el area de interés de las aceitunas (zonas sanas sin defectos).

Visualmente se observa que los resultados son practicamente perfectos. Los
pixeles de la aceituna quedan practicamente perfectamente etiquetados. Se destaca

gue incluso la parte de defecto de adquisicién, donde ademas aparece la aceituna, es

clasificada correctamente y no como aceituna, tal y como se entrend.

En cuanto a los resultados cuantitativos, en la Tabla 2-7 se muestran los
resultados globales de la exactitud para los datos de entrenamiento, validacion y test;
mientras que en la llustracion 2-13 se presentan las matrices de confusién completas,

con los correspondientes valores de sensibilidad y precision. Como sucedia en el

analisis visual, los resultados son excelentes.

Entrenamiento

Validacion

Test

DeeplLabV3+

98.46%

95.91%

97.33%

Tabla 2-7. Exactitud o tasa de acierto para los tres conjuntos de datos.
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Matriz de confusion datos de test

Aceituna - 15626 | 422 54788 | 168 1163 6.0%
Defecto Aceituna | 1442 | 439815 1468 26 0.7%
Enganche | 4#4 680251 49 1577 18 368 4.0%
Error_Adquisicion | 21015 | 4195 265 | 196522 345 1265 12.1%
" _
w -
8 Fondo amarillo 362 216317 850 0.6%
O _
% Fondo blanco| 48 5261 8779 LR 2002463 [T 0.8%
c _
|_
Fondo_negro 1162 769 8325 | 2086 | 847360 1.4%

98.0% 94.3% 85.0% 77.7% 94.9% 99.8% 99.7%

Predicted Class

llustracion 2-13. Matrices de confusion para los datos de entrenamiento, validacion y test en lared
DeepLabV3+ empleada para la obtencion de las areas de interés de las imagenes.

En el caso de las hojas se ha seguido una estrategia diferente, consistente en
realizar una umbralizacién, dado su mayor definicion en la imagen frente al fondo y

otros elementos que aparecen en la imagen (sujeciones, etc.).

Tras probar con algunas bandas, se decidi6 utilizar el indice NDVI (Rouse, et al.,
1974; Bannari, et al., 1995), que ofreci6 muy buenos resultados visualmente. Este
indice es ampliamente utilizado para caracterizar el estado (vigor, verdor, humeda,

etc.) de la vegetaciéon y se define mediante la siguiente expresion:

p NIR — p Rojo
p NIR + p Rojo

Ecuaci6n 2-1

NDVI =

Donde:

p NIR: Reflectancia en infrarrojo cercano (NIR); p Rojo: Reflectancia en la banda

del rojo.
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Valores positivos indican cierto vigor vegetal, tanto mayor cuanto mas se acerque
a 1; mientras que los valores proximos a 0 son caracteristicos del suelo o areas

urbanas y los negativos de suelos humedos o algunos tipos de rocas.

La definicion de las areas de interés de las imagenes de las hojas a partir de la
umbralizacion del NDVI, se realiza mediante una sencilla aplicacién de Matlab en la
que se introducen las imagenes de las hojas, se aplica la expresion anterior del NDVI
y se fija un umbral 0,3, determinado que todos los pixeles con valores superiores de
este umbral son hojas. Este valor se determiné mediante la realizacion de pruebas de
ensayo-error, pero tiene significacion fisica, puesto que como se ha apuntado los
valores positivos de NDVI son indicativos de presencia de una vegetacion con un
cierto vigor (Rouse, et al., 1974; Bannari, et al., 1995; Jensen, 2009).

En la llustracion 2-14 se muestra la definicién de las areas de interés de las

hojas, habiendo varias hojas por imagen.

e e —

i i
y l

llustracion 2-14. Obtencidén de las areas de interés en las hojas mediante umbralizacién del NDVI.

94
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

2.2.2.2. Correccion B/N y normalizacion

Normalmente, en el analisis de imagenes se suele trabajar con valores relativos
de la respuesta de cada area iluminada por una radiacion electromagnética. El
parametro que se emplea habitualmente es la reflectancia que es la relacion entre el
flujo reflejado por una superficie y el flujo incidente, es decir una variable relativa y
adimensional que varia entre 0 y 1 (Jensen, 2009). En imagenes de exterior, la
reflectancia se calcula a partir de la respuesta o radiancia que llega al sensor, reflejada
por la superficie terrestre o los objetos situados sobre ella y la radiacién incidente
procedente del sol. Para ello se han de conocer una serie de pardmetros como la
radiacion solar extraterrestre de cada dia, el angulo de incidencia, la posicion del
satélite o plataforma aérea, asi como parametros de calibracion del sensor en cada
una de las longitudes de onda (referencias), por lo que las correcciones y calibraciones
son realizadas usualmente por las agencias espaciales (NASA o ESA) o los servicios
que suministran las imagenes (USGS, Copernicus, etc.). En este caso, estas
operaciones suelen ir acompafiadas de correcciones atmosféricas que tienen en

cuenta el estado de la atmdsfera en cada zona y momento (Jensen, 2009).

En el caso de las imadgenes tomadas en laboratorio, en los que la iluminacién se
proporciona mediante un sistema propio en cada caso, y en condiciones diferentes,
se suele optar por calcular la reflectancia de forma relativa comparando el valor de la
respuesta obtenido en cada punto de la superficie (pixeles) y el valor obtenido en una
superficie negra y blanca. Es la conocida como correccion a blanco y negro o
correccion al valor oscuro (dark correction), que se emplea en numerosos trabajos,
entre algunos de los consultados (Barbedo, et al., 2015; Zhu, et al., 2019; Gao, et al.,
2020; Liu, et al., 2020a; He, et al., 2021; Su, et al., 2021; Chen, et al., 2022; Chu, et
al., 2022; Onmankhong, et al., 2022; Pang, et al., 2022) (Ye, et al., 2022; Wu, et al.,
2022; Zhang, et al., 2022; Dominguez-Cid, et al., 2023; Zhu, et al., 2023). Para el
negro se suele emplear la respuesta del sensor cuando se tapa, con una reflectancia

proxima a 0; y para el blanco, alguna superficie blanca con reflectancia proxima a 1.

Asi, la expresion que suele emplearse es la siguiente:
I,— N
" B-N

Ic

Ecuacion 2-2
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Donde: Ic es la imagen corregida; lo es la imagen original (raw image); N es la
imagen negra, generalmente la imagen adquirida al cubrir la lente de la camara con
una tapa opaca con una reflectancia o reflectividad de casi el 0 %; B es la imagen
adquirida al escanear una superficie blanca (por ejemplo, una placa de teflén blanca)

con una reflectancia de casi el 100 %.

Otra alternativa que emplean algunos trabajos es aplicar una expresion
equivalente, cuando no se ha adquirido una imagen sobre una superficie blanca (teflon
o similar) y negra (tapa); en este caso se utilizan los valores maximos y minimos de la
imagen en cada una de las bandas espectrales, que asegura una cierta normalizacion,
aun cuando las condiciones de iluminacién no sean las mismas para todas las
imagenes (Sheela & Deepa, 2013; Chu, et al.,, 2022). En concreto, la expresion

aplicada es:
v _ Vo= Min
N Max — Min

Ecuacion 2-3

Donde: Ic/o es la imagen corregida o en su caso original; Max es el valor maximo

en cada imagen; Min es el valor minimo en cada imagen.

Esta operacién de normalizacion es la que se ha aplicado en este trabajo,
correspondiendo los Vo a los valores medios de la reflectancia en cada banda de la
imagen en las aceitunas o las hojas, mientras que el maximo corresponde a los valores
medios de la placa blanca del fondo y el minimo a los valores medios de las partes
mas oscuras, como los cinturones de sujecion o sombras acusadas en la imagen. La
operacion se ha programado en Matlab y permitira la obtencién de las curvas

espectrales normalizadas.

2.2.3. Obtencién de las curvas espectrales

La obtencion de las curvas espectrales, curvas de reflectancia o firmas
espectrales es una operacion basica en los estudios en los que se emplean técnicas
multiespectrales o hiperespectrales, especialmente en estos ultimos (Paoletti, et al.,
2019; Lv & Wang, 2020; Jia, et al., 2021). Especificamente, los estudios relacionados
con el sector agricola también parte de esta operacion (Wang, et al., 2021; Wang, et
al., 2022b; Guerri, et al., 2023; Shuali, et al., 2024).
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Consecuentemente, en este estudio, la obtencion de las curvas espectrales de
cada pixel o las curvas medias de un conjunto de ellos es la operacion mas importante,
ya que todos los andlisis derivan de ella. A continuacién, se explican las técnicas
seguidas para llevar a cabio esta operacion, tanto a nivel de pixel, como de areas de

interés o ventanas.

2.2.3.1. Consulta y extraccion de las curvas espectrales de cada pixel

Como se ha apuntado anteriormente, la consulta de los valores de reflectancia
de los pixeles de la imagen en cada banda se realiza mediante la interfaz de
visualizacion y consulta, que permite observar y analizar la curva espectral asociada

a cada pixel de forma interactiva, a medida que se recorre la imagen con el cursor.

En la llustracion 2-4 se mostro la interfaz de consulta desarrollada en Matlab y
en la llustracion 2-6 un ejemplo de las curvas espectrales asociadas a cada pixel.

En algunos casos, lo que se hace es extraer los valores de reflectancia en cada
pixel o conjunto de pixeles, lo que permite su andlisis mas exhaustivo, mediante la
utilizacion de técnicas de aprendizaje automético y profundo. Este andlisis permite
detectar propiedades de los objetos observados en la imagen, como una enfermedad
(Nguyen, et al., 2021); o clasificarlas de acuerdo a un criterio determinado, como
variedades de aceitunas (Dominguez-Cid, et al., 2023). La extraccion se puede hacer
sobre toda la imagen o una parte de ella, o bien seleccionando manualmente los
pixeles en la imagen (Dominguez-Cid, et al., 2023) o de forma aleatoria (Nguyen, et
al., 2021).

2.2.3.2. Obtencion de las curvas espectrales medias de un area de interés

Esta practica es empleada en multitud de trabajos, bien para analizar de forma
visual las curvas espectrales, o bien como base para la aplicacion de redes
convolucionales, generalmente 1D (aunque también 3D), que permiten realizar
labores de identificacion o clasificacion. La mayor parte de las veces lo que se
obtienen es la curva espectral media de toda imagen o de una region de interés. Asi,
las curvas espectrales medias han sido obtenidas en diversos trabajos relacionados
con la deteccion de fitosanitarios (He, et al., 2021; Chu, et al., 2022; Ye, et al., 2022;
Zhang, et al., 2022) en diversos tipos de granos y plantas, enfermedades en frutos
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(Cui, et al., 2022), clasificacion de variedades en granos y bayas (Zhu, et al., 2019;
Zhang, et al., 2020c; Gao, et al., 2021; Dong, et al., 2022; Onmankhong, et al., 2022)
u otros criterios de clasificacion como el vigor, la madurez, etc. (Gao, et al., 2020; Liu,
et al., 2020a; Su, et al., 2021; Pang, et al., 2022; Wu, et al., 2022; Hong, et al., 2023;
Nguyen, et al., 2023; Wei, et al., 2023; Zhu, et al., 2023).

En este trabajo, los valores de reflectancia media de cada banda en un &rea de
interés representativa del total de las imagenes de las muestras de aceitunas se
obtienen mediante una aplicacion de Matlab, que exporta los resultados a una hoja de
Excel. El area de interés corresponde en este caso a la parte sanay libre de defectos
de una aceituna o a una hoja, que habia sido extraida automaticamente mediante la

red Deeplabv3+.

Otras formas de proceder son la obtencion del espectro medio de una ventana
gue se defina de forma interactiva sobre la imagen (Ren, et al., 2018; Yang, et al.,
2021; Zhang, et al., 2022; Zhang, et al., 2020c) o de forma aleatoria sobre un conjunto
de pixeles aislados o0 agrupados (muestreo de conglomerados). Estos procedimientos

se explican en los dos siguientes apartados.

2.2.3.3. Obtencidn de las curvas espectrales medias de una ventana definida
por el usuario
La obtencion de las curvas espectrales medias en una ventana definida por el
usuario se realiza en este trabajo mediante una aplicacion en Matlab que permite
definir interactivamente las ventanas sobre una interfaz, en la que se van visualizando
las imagenes de las aceitunas y las hojas. Una vez definida la ventana, los valores

medios de reflectancia en cada banda se envian a una hoja Excel.

El objetivo de crear estas ventanas fue generar un aumento de datos (data
augmentation) ante el bajo tamafo de la muestra con las imagenes completas (o sus
areas de interés), que hacia que el proceso de entrenamiento no se llevara a cabo de
forma correcta y menos aun la validaciéon y test, para lo que se disponia de una
muestra menor aun. Se traté de hacer un aumento de datos tipico afiadiendo ruido a
los datos de entrenamiento, pero no fue suficiente, por lo que se decide de hacer un

aumento de datos mediante la extraccion de los espectros medios de ventanas
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definidas manualmente en las imagenes. Con la creacién de estas ventanas se
consiguiéo aumentar la muestra por 10, ya que se crearon 10 ventanas por imagen,

aunque légicamente se podrian las que se considere oportuno.

Para ello se desarroll6 una interfaz mediante la aplicacion de Matlab App
Designer, en las que el usuario puede etiquetar ventanas de la imagen, calculandose
los valores medios de reflectancia en cada banda, que se almacenan etiquetados en
un Excel, todo de manera automatica. La interfaz de la aplicacion se muestra en la
llustracion 2-15, junto con un ejemplo de creacion de una ventana. Esta incluye unos
botones para seleccionar la carpeta donde se encuentran las imagenes de cada tipo
de fitosanitario y nivel de concentracion, para definir las ventanas (etiquetar) y para
grabar los resultados en la hoja Excel, lo que se realiza secuencialmente a medida
gue van visualizandose y creandose las ventanas. También se incluyen distintas
opciones para etiquetar las aceitunas, asi como los fondos negro y blanco que se

identifiqguen en la imagen.

| Seleccién carpeta |

Tlle

| Etiquetar |

| Guardar |

Seleccione:

(®) Aceituna
() Blanco

(O Negro

| Anterior | Siguiente

llustracion 2-15. Interfaz de la aplicacién para la extraccion de los valores medios de reflectancia en
ventanas definidas manualmente.
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2.2.3.4. Obtencion de las curvas espectrales en cuadriculas creadas
automaticamente
En este caso, se desarrolla una aplicacion de Matlab en la que se definen de
forma automatica las cuadriculas a partir de unos datos de entrada. Esto, permitira
aumentar el tamafio de la muestra, pues no sera necesario realizar el recorte de cada
imagen, ademas de agilizar el proceso. Para su aplicacion es necesario disponer de
la definicidn de las areas de interés, con el objeto de definir las cuadriculas dentro de

ellas y no capturar datos que no interesen (fondo, defectos, errores, etc.).

Una vez obtenida el area de interés es esta la que se divide en cuadriculas, a las
que se les calculan las curvas espectrales o0 mas bien los valores medios de

reflectancia de cada banda, que se envian a una hoja Excel.

Para el caso de las aceitunas se obtuvieron cuadriculas de 25 x 25 pixeles, lo
que dio lugar a un total de 63750 muestras. En el caso de las hojas, se decidié reducir
el numero de cuadriculas, por lo que se utilizan unas de 50 x 50 pixeles, que dan lugar
a 6970 cuadriculas. Las cuadriculas obtenidas para aceitunas y hojas se muestran la

llustracion 2-16.

% Ef & BR Bl

llustracion 2-16. Creacion de las cuadriculas definidas automaticamente para la extraccion de los valores
medios de reflectancia en aceitunas y hojas.
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2.2.4. Seleccio6n de caracteristicas

Los métodos de seleccidn de caracteristicas consisten en una serie de procesos
por los que se eligen un subconjunto de variables relevantes de un conjunto de datos
para mejorar el rendimiento de modelos de aprendizaje automatico (Guyon & Elisseeff,
2003), buscando reducir la dimensionalidad, minimizar el riesgo de sobreajuste y

mejorar la interpretabilidad de los modelos.

La seleccion de caracteristicas es una practica muy habitual en los estudios que
emplean imagenes hiperespectrales, para reducir sus dimensiones, ya que al nUmero
de pixeles (matriz 2D) hay que afiadir en cada una de ellas un nimero importante de
bandas. La seleccion se aplica generalmente para reducir el nimero de bandas, ya
gue muchas de ellas presentan una elevada correlacién entre si, por lo que podria
hacerse una seleccion sin reducir excesivamente la informacion. Se suele aplicar
como paso previo a los métodos de identificacion y clasificacion que se realizan
mediante métodos de aprendizaje automatico.

Segun se indicd en la introduccion, hay diversos métodos de seleccion de
caracteristicas (Guyon & Elisseeff, 2003):

e Meétodos de filtro: Se basan en realizar la seleccion de forma independiente
del modelo, empleando métricas estadisticas como la correlacién. Entre ellos
el mas conocido es el factor de inflacion de la varianza (VIF).

e Métodos de envoltura: Evaltan el rendimiento del modelo usando diferentes
subconjuntos de caracteristicas. Como ejemplo se puede citar la eliminacion
recursiva de caracteristicas (RFE).

e Meétodos de incrustacion: Integran la seleccidn de caracteristicas en el
proceso de entrenamiento del modelo. Dentro de ellos esta el LASSO o los
métodos de clasificacion de variables, que permiten evaluar ademas su

importancia, como los arboles de decision o los bosques aleatorios.

En los estudios consultados en este trabajo, centrados en la aplicacion de
técnicas hiperespectrales al sector agricola, se han encontrados numerosos ejemplos
de aplicacion de estas técnicas de seleccion de caracteristicas. Los mas sencillos son
aguellos en los que se seleccionan directamente algunas bandas, especialmente las
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RGB o el infrarrojo de cercano para hacer composiciones en color o como paso a otros
analisis en cultivos, variedades de frutos (como aceitunas) y granos (Yang, et al.,
2021; Onmankhong, et al., 2022; Dominguez-Cid, et al., 2023).

Sin embargo, el método mas aplicado es el analisis de componentes principales,
que realmente no es puramente un método de seleccion de caracteristicas, sino de
reduccion de la dimensionalidad (nimero de variables) a través de la transformacién
de las bandas originales de la imagen en unas nuevas bandas que no presentan
correlacion entre si, a través de una rotacion de los ejes dimensionales (Jolliffe, 2002).
Como muestra, en los trabajos consultados se ha aplicado este analisis a la deteccion
de pesticidas (Ye, et al., 2022); deteccion de enfermedades y patégenos (Barbedo, et
al., 2015; Nguyen, et al., 2021; Qi, et al., 2023); identificacion y clasificacion de granos
y frutos (Zhu, et al., 2019; Gao, et al., 2020; Zhang, et al., 2020c; Gao, et al., 2021;
Chen, et al., 2022; Onmankhong, et al., 2022; Wei, et al., 2023); o la clasificacion de
cultivos y usos del suelo (Xu, et al., 2018; Haut, et al., 2019; Ladi, et al., 2022; Patel,
et al., 2023). En algunos casos se ha aplicado el método de incrustacion de vecinos
estocasticos distribuidos en t (t-SNE), que es una especie de analisis de componentes
principales no lineal para clasificacion de usos del suelo (Zhong, et al., 2017; Meng,
et al., 2021).

También son numerosos los trabajos en los que se aplican métodos
secuenciales de seleccion como la seleccién secuencial de caracteristicas o SFS
(Gao, et al., 2020); la eliminacion de variables no informativas, UVE (Pang, et al.,
2022); el algoritmo de proyeccién sucesiva, SPA (Pang, et al., 2022; Wu, et al., 2022;
Wei, et al.,, 2023); los algoritmos genéticos (Wei, et al.,, 2023); o el muestreo
reponderado adaptativo competitivo, CARS (Liu, et al., 2020a; Dong, et al., 2022).
Estos métodos se aplican a la identificacion y clasificacion de distintos tipos de granos
y frutos.

Finalmente, se han consultado trabajos que aplican métodos de incrustacion
basados en arboles aleatorios (Sawyer, et al., 2023), o las propias redes
convolucionales 1D (Zhang, et al., 2020c; Chu, et al., 2022) y 2D-3D (Nguyen, et al.,

2021) a la identificacién de granos o la deteccion de fitosanitarios y enfermedades.
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Asimismo, en algun trabajo se aplican técnicas novedosas de aprendizaje profundo

como los mapas de saliencia (Su, et al., 2021).

En este trabajo se han probado distintos métodos, como el analisis de
componentes principales (PCA), el analisis de la varianza (ANOVA), la eliminacion
recursiva de caracteristicas (RFE), los arboles aleatorios (RF), y un método basado
en el aprendizaje profundo (red CNN-1D), concretamente el conocido como técnica
de explicaciones independientes del modelo y localmente interpretables (LIME). Los
dos primeros se aplican mediante el Classification Learner de Matlab, como paso
previo a los métodos de aprendizaje automatico, y los tres ultimos se han programado
como aplicaciones igualmente en Matlab.

Con caracter previo, se ha de indicar que se ha realizado una eliminacién por
precaucion de las primeras y ultimas bandas, siguiendo la recomendacion de muchos
trabajos consultados, entre otros (Zhang, et al., 2020c; Chu, et al.,, 2022;
Onmankhong, et al., 2022; Wu, et al., 2022; Ye, et al., 2022; Hong, et al., 2023). La

radn es que estas bandas suelen introducir mucho ruido e interferencias.

2.2.4.1. Analisis de componentes principales

El analisis de componentes principales, como ya se ha indicado no es realmente
un método de seleccidn de caracteristicas, sino de reduccion de la dimensionalidad,
basado en la transformacién de las bandas originales de la imagen en unas nuevas

bandas que no presentan correlacion entre si (Jolliffe, 2002).

En este caso, se ha utilizado el andlisis de componentes principales incluido en
el Classification Learner de Matlab. Una vez introducidos los datos, mediante un
archivo Excel o un archivo de texto (CSV), se elige la herramienta PCA en el mena,

abriéndose una ventana como la que se muestra en la llustracion 2-17.

En la ventana, se ha de seleccionar el criterio de reduccion de las componentes,
gue puede ser la varianza explicada por las componentes principales o el nimero de
componentes principales a obtener. En este caso, se ha empleado la varianza
explicada (pruebas con 90, 95 y 99%); una vez seleccionado, ya se puede aplicar el

modelo de clasificacion, que tendra en cuenta las componentes principales.
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-
Enable PCA
Component reduction criterion \ Specify explained variance v |
Explained variance (percent) ‘ 90 }%{

No draft models exist. Options will be applied to future models
created using the Wodels gallery.

| Help | |Saveand Apply | | Cancel |

llustracion 2-17. Ventana del analisis de componentes principales (PCA) de Matlab.

Entre los resultados del modelo se pueden consultar el nUmero de componentes
principales suficientes para alcanzar la varianza explicada (4 componentes para
alcanzar el 90% en el ejemplo) y el porcentaje que explica cada una de las

componentes, como se observa en la llustracion 2-18.

Model 5: SVIM

Status: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 55.7%

Total cost (Validation) 851

Prediction speed ~8800 obs/sec
Training time 5.4207 sec

» Model Hyperparameters
» Feature Selection: 300/300 individual features selected

~ PCA: Explaining at least 95% variance

For PCA training, 150 of 1920 observations were ignored because they contained Infs or NaNs.

PCA is keeping enough components to explain 95% variance.

After training, 4 components were kept.

Explained variance per component (in order): 69.0%, 19.2%, 4.2%, 3.8%, 1.9%, 0.7%, 0.4%, 0.3%, 0.2%, 0.1% (variances of least important components hidden)

» Misclassification Costs: Default

» Optimizer: Not applicable

llustracion 2-18. Componentes principales y varianza explicada.

2.2.4.2. Andlisis de la varianza

El analisis de la varianza (ANOVA) es un método iterativo de clasificacion o
agrupacion (cluster) de variables que consiste basicamente en minimizar la varianza
entre los elementos de una clase (intraclase o intragrupo), maximizando la varianza

entre los valores medios de las distintas clases (interclase o intergrupo).

Se puede aplicar como método de seleccidon de caracteristicas, evaluando para
cada caracteristica la relacién entre ella y la variable objetivo, es decir, determinando

la significancia estadistica, usualmente a través de un p-valor. Asi, se seleccionaran
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las caracteristicas con p-valores inferiores a un umbral (como 0,05), al considerarse

estadisticamente significativas (James, et al., 2017).

Como se ha indicado, el andlisis de la varianza se aplica mediante el
Classification Learner de Matlab, eligiendo la herramienta Feature Selection desde el
menu principal. Una vez introducidos los datos y seleccionada la herramienta, se abre

una ventana como la que se muestra en la llustracion 2-19.

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Default Feature Selection

Feature Ranking Algorithm Feature Selection
(®) Select highest ranked features
[ Nome || MRMR |[ chi2 | Relie™ || ANOVA |[Kruskal Wallis| Numfesturestokeep | 30
() Select individual features
Feature importance scores sorted using ANOVA algorithm
T T T T T T
Select |Features ANOVA
o varvamezsy =7 N

27 VarName265 479.2250
28 VarName290 466.1092
29 VarName3 4621710
30 VarName264 461.4135
AN VarName291 452.8459

@ 32 VarName263 4427540

§ 33 VarName292 435.8348

L 34 VarName293 4295880
35 VarName294 426 6577
36 VarName262 421.0089
ar VarName295 416.9326
38 VarName296 413.3075
39 VarName261 408.4342
40 VarName299 402.8255

L L L L L L u No draft models exist. Options will be applied to future
0 100 200 300 400 500 600 700 models created using the Models gallery.

Importance scores [

How to select features? Save and Apply

llustracion 2-19. Ventana de Seleccion de Caracteristicas (Feature Selection) en Matlab.

En la ventana, lo primero que hay que elegir es el método o algoritmo de
establecer el ranking de caracteristicas, en este caso el analisis de la varianza,
ANOVA (aunque hay otros como Chi-2, Kruskal-Wallis, etc.). Ademas, se puede elegir
el nUmero de caracteristicas a considerar (por ejemplo, 30) y las caracteristicas
concretar a mantener a la hora de aplicar el modelo, normalmente las (30) primeras.
Aparece una tabla con las caracteristicas (bandas) ordenadas decrecientemente en

funcidén de su importancia, asi como su valor de importancia.

Una vez salvado, estas seran las caracteristicas que se utilicen en el modelo a
aplicar. Al hacerlo, aparece la informacion correspondiente, con las caracteristicas a

y su importancia considerar donde nuevamente se pueden cambiar (llustracion 2-20).
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Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5 Model 8

Summary

Model 8: SVM
Status: Draft

~ Model Hyperparameters

Kernel function | Linear v |

Box constraint level =

Kemnel scale mode |Aum v |

Multiclass method |One—vs—0ne v |

Standardize data |Yes N |

Read more about SVM model options

~ Feature Selection: Top 30/300 features selected using ANOVA

(®) Select highest ranked features

Num features to keep :

() Select individual features

Select |Features ANOVA | |
1 VarName1 6101217
2 VarName275 597 8974
3 VarName272 597.2572

llustracion 2-20. Caracteristicas seleccionadas para el modelo.

2.2.4.3. Eliminacion recursiva de caracteristicas

La eliminacion recursiva de caracteristicas (recursive feature elimination, RFE)
es un método de seleccidn de caracteristicas ampliamente utilizado en el aprendizaje
automatico, con el objetivo de identificar el subconjunto 6ptimo de caracteristicas
relevantes para mejorar el rendimiento del modelo mientras se descartan las
irrelevantes o redundantes. El proceso sigue un enfoque iterativo con los siguientes
pasos (Chen & Jeong, 2007):

1. Entrenamiento inicial: Se entrena un modelo usando todas las caracteristicas
disponibles.

2. Evaluacién de importancia: Se mide la importancia de cada caracteristica (por
ejemplo, mediante coeficientes en modelos lineales o puntuaciones de
importancia en arboles de decision).

3. Eliminacion de caracteristicas menos importantes: Se elimina la
caracteristica menos importante o un subconjunto de caracteristicas con
menor contribucion.

4. Repeticion: Se entrena nuevamente el modelo con el subconjunto restante
de caracteristicas y se repite el proceso hasta alcanzar un numero deseado

de caracteristicas o un umbral de rendimiento aceptable.
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En este caso, el método se ha programado en Matlab mediante la funcion
sequentialfs, en la que se han de introducir los datos (en un archivo Excel o de texto)
y seleccionar la opcion de backward feature selection, que es la que aplica el RFE
(puede también aplicarse la opcién de forward feature selection). Los resultados se
proporcionan en una tabla o en un vector con las bandas mas importantes y un

coeficiente, que es una medida de dicha importancia.

2.2.4.4. Aprendizaje automatico: Bosques aleatorios

El método de los bosques aleatorios 0 Random Forest (Breiman, 2001) se utiliza
comunmente para la seleccién de caracteristicas debido a su capacidad para medir la
importancia de cada caracteristica en la prediccion de la variable objetivo. El proceso

de seleccidn se consigue mediante los pasos siguientes:

1. Entrenamiento del modelo: Se entrena un modelo Random Forest con todas
las caracteristicas disponibles.

2. Laimportancia de cada caracteristica se evalla en el modelo observando la
reduccion de la impureza (como Gini o entropia) o el decremento en el error
cuando se utiliza esa caracteristica en cada arbol.

Se calcula la importancia promedio en todos los arboles.
La seleccidbn de caracteristicas relevantes se establece mediante la
conservacion de las caracteristicas con una importancia alta y la eliminacion

de las que tienen poca o0 ninguna relevancia.

En este trabajo, el método se ha implementado con una aplicacién de Matlab
mediante la funcién impOOB. Esta funcién requiere previamente un entrenamiento de
los datos con arboles aleatorios (random forest, RF, cuya funcion es fitrensemble). La
salida es una tabla o vector con el coeficiente de importancia de cada caracteristica y

un gréafico que la muestra visualmente.

2.2.4.5 Basado en activaciones internas de la red 1D.

El método presentado tiene como objetivo identificar las bandas espectrales mas
relevantes para la clasificacion de datos hiperespectrales mediante el andlisis de las

activaciones internas de una red neuronal convolucional unidimensional (CNN-1D).
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Este enfoque proporciona una interpretacion del modelo al resaltar las caracteristicas

mas importantes aprendidas durante el entrenamiento.

1. El analisis comienza con el entrenamiento de una red CNN-1D utilizando
datos hiperespectrales. Cada observacion es una curva espectral
representada como un vector de 300 valores, correspondiente a diferentes
bandas espectrales. La red se entrena para clasificar estas curvas,
aprendiendo caracteristicas relevantes en sus capas internas.

2. Se selecciona la ultima capa convolucional de la red para el analisis. Esta
capa captura caracteristicas que reflejan la influencia de las bandas
espectrales en las predicciones del modelo. Las activaciones de esta capa
se utilizan como base para evaluar la importancia de las caracteristicas.

3. Para cada observacion, se pasa la curva espectral a través de la red y se
extraen las activaciones de la capa seleccionada. Estas activaciones indican
como la red responde a cada banda espectral de la entrada. Posteriormente,
se calcula la importancia promedio de cada banda espectral al promediar las
activaciones a través de los canales de salida de la capa.

4. Se acumulan las importancias de cada banda espectral a lo largo de todas
las observaciones en el conjunto de datos. La acumulacion global se
promedia, obteniendo un vector que representa la importancia promedio de
cada banda espectral en el modelo.

5. Con base en el mapa de importancia global, se establece un umbral (por
ejemplo, el percentil 90) para identificar las bandas espectrales mas
relevantes. Estas bandas se consideran las caracteristicas principales
utilizadas por el modelo para tomar decisiones.

6. Finalmente, se genera un grafico que muestra la importancia promedio de
cada banda espectral. Este grafico permite interpretar visualmente cuales son

las bandas mas influyentes en las predicciones del modelo.

En este caso, lo primero que se ha de hacer es entrenar la red CNN-1D, en este
caso con los datos correspondientes a las curvas hipespectrales, segun se vera en el
apartado siguiente. Una vez entrenada y ajustada la red, se selecciona la
caracteristica mas importante para cada categoria segun el mapa de puntaje de

importancia.
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Como en los casos anteriores, se ha realizado el programa en Matlab. Como se
ha explicado, sera necesario la introduccion de los datos etiquetados, ademas del
modelo de la red CNN-1D.

2.2.5. Clasificacién de las muestras

Para la clasificacion de las imagenes completas de muestra de las aceitunas y
las hojas segun el tipo y el nivel de fitosanitario aplicado, se emplean en primer lugar
diversos métodos de aprendizaje automatico disponibles en el Classification Learner
de Matlab; y a continuacion se aplican las redes neuronales convolucionales 1D, que

se implementan mediante programacion, igualmente en Matlab.

2.2.5.1. Técnicas de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) consiste en desarrollar un
algoritmo de prediccion para la resolucién de un problema particular, mediante un
proceso de aprendizaje a partir de los datos que permite encontrar patrones o
tendencias en ellos (Torres, 2020). Hay infinidad de técnicas de aprendizaje
automatico y variantes de las mismas, que han sido aplicadas en diversos estudios
relacionados con el sector agricola en el que se parte de imagenes hiperespectrales

adquiridas con diferentes sistemas, tanto en el exterior como en laboratorio.

Entre ellas, el método mas utilizado son las maquinas de vectores de soporte
(SVM), que han sido aplicados en inspeccion y clasificacion de frutos y granos (Gao,
et al., 2020; Zhang, et al., 2020c; Gao, et al., 2021; He, et al., 2021; Onmankhong, et
al., 2022; Pang, et al., 2022; Wu, et al., 2022; Wei, et al., 2023); y de forma mas
especifica para evaluar el estrés por pesticidas en frutos (Ye, et al., 2022) y hojas
(Zhang, et al., 2022). Ademas, se ha utilizado muy ampliamente en otros estudios
relacionados con la agricultura, como las clasificaciones de cultivos y usos del suelo

a las que nos referiremos mas adelante.

También profusamente utilizadas, aunque en menor medida, estan otras
técnicas muy conocidas de aprendizaje automatico como los bosques aleatorios (RF),
gue se han aplicado en reconocimiento y clasificacion de frutos y semillas (He, et al.,
2021; Pang, et al., 2022) o para estudiar residuos de fitosanitarios y enfermedades de
frutos y plantas (Ye, et al., 2022; Aggarwal, et al., 2023; Sawyer, et al., 2023; Qi, et al.,
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2023); o los arboles de decision, que también se emplean en reconocimiento (Hong,
etal., 2023; Wei, et al., 2023). Estas técnicas y otras como los k-vecinos mas proximos
(k-NN) se emplean en estudios generales de clasificacion de cultivos y usos del suelo
y en otras aplicaciones que se recogen distintas revisiones (Lowe, et al., 2017; Lu, et
al., 2020; Neupane & Baysal-Gurel, 2021; Wan, et al., 2021; Wan, et al., 2022;
Moharram & Sundaram, 2023). Recientemente se ha publicado un trabajo por parte
de los tutores de este TFM, entre otros, que aplican diversas técnicas de aprendizaje
automatico como las citadas hasta ahora a la deteccion de residuos de pesticidas en

aceitunas (Martinez-Gila, et al., 2024).

Otro conjunto de técnicas que proporcionan buenos resultados son las basadas
en la estadistica multivariante clasica, aunque incorporadas a los algoritmos de
aprendizaje automatico, como el analisis discriminante, empleado para el
reconocimiento de plantas y semillas (He, et al., 2021; Wu, et al., 2022; Hong, et al.,
2023) o igualmente para la deteccion de pesticidas (Martinez-Gila, et al., 2024); la
regresion logistica en reconocimiento de granos (Zhang, et al., 2020c), deteccién de
fitosanitarios (Aggarwal, et al., 2023) o enfermedades en las plantas (Ye, et al., 2022);
0 técnicas de agrupacion no supervisada como las k-medias (Neupane & Baysal-
Gurel, 2021).

Finamente, y ya en transicion a las técnicas de aprendizaje profundo que se
trataran en el apartado siguiente, hay que citar las redes neuronales poco profundas
de tipo perceptron o perceptron multicapa (MLP), que igualmente se han empleado
ampliamente para reconocimiento y clasificaciéon de granos y plantas (Li, et al., 2017,
Hong, et al., 2023; Wei, et al., 2023) o deteccidn de enfermedades en hojas (Aggarwal,
et al., 2023), ademas de otras muchas aplicaciones que se indican en diversas
revisiones (Lowe, et al., 2017; Golhani, et al., 2018; Ang & Seng, 2021 ; Neupane &
Baysal-Gurel, 2021; Wan, et al., 2022).

En este trabajo, los métodos de clasificacion de las muestras de aceitunas
mediante aprendizaje automatico se han llevado a cabo mediante la aplicacion
Classification Learner de Matlab, con la idea de comparar los resultados con los
obtenidos mediante el aprendizaje profundo. Esta aplicacion aparece en la ventana

general del programa dentro de las herramientas o aplicaciones (llustracion 2-21).
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llustracion 2-21. Classification Learner en el menu principal de Matlab.

Una vez abierto el Classification Learner (llustracion 2-22), hay distintos
aspectos que considerar. El principal son los distintos modelos a aplicar, que se

muestran de forma mas detallada en la llustracion 2-23.

‘CLASSIFICATION LEARNER

T3 Open

& sove |-
e
Models
Sort by | Madel Number ~ 1T 7] | Sammary | Validation Confusion Marix
1 Tree Accuracy (Test) 44 7% | * | Madel 12 Neural Network
Last change: Fine Tree 2807280 features, Status: Trained
2 Linear Discrminant. Accuracy (Test): 84 6% Training Results
Aceuracy (Validation)  29.9%
Last change: Linear Discrmmant 2807280 features Tot jalidation) Mot applicable
ced 13000 cbs/sec
N Accuracy (Test): 81 8% - e
Last change: Linear SVM 2807260 features
+ Model
wracy ( %

Lhnsl LEE T + Feature Selection: 2801280 individual features selected
e hile LfeniTr + PCA: Explaining atleast 8% variance
8 Ensemble Recuracy (Tesi). 716% + Misciassification Costs: Detaurt

Last change: Bagge Trees 2807260 fealures + Optimizer: Net applicable
8 Hewal Network Accuracy (Tesl) 94.8%
Last change: Narraw Newral Network 2807260 fealures
7 Tree Accuracy (Validatan). 28 8%
Last change: Fine Tree 27260 features (FCA on)
8 Linear Discraminant Accuracy (Validatan): 23 0%
Last change: Linsar Discrminant 27260 features (FCA on)
e Training = |28
Last change: Linear SV using PCA
10 KiN Accuracy (Validatan). 24 7%
Last change: Fine KNN 27280 feaiures (FCA on)
1 Ensemble Aceuracy (Validatan). 25 5%
Last change: Bagged Trees 27280 features (FCA on)
12 Neural Network Accuracy (Vabdabon): 26 8%
Last change: Narrow Neural Network 27260 features (FCA on)

llustracion 2-22. Ventana principal del Classification Learner de Matlab.
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llustracion 2-23. Clasificadores disponibles en la version empleada de Matlab.

En primer lugar, se disponen los clasificadores de tipo arbol (de decisién) con
varias modalidades; a continuacion, se sitla el andlisis discriminante, la
regresion logistica y los clasificadores de probabilidad bayesiana, es decir,
métodos que podrian incluirse en la estadistica mas o menos clasica. Tras
ellos, se disponen los métodos mas conocidos de aprendizaje automatico,
como el k-vecinos mas préximos y maquinas de vectores de soporte. El
siguiente grupo es el de clasificadores ensamblados o ensamblaje de
clasificadores, por ejemplo, mediante técnicas de “boostrap” o “bagging”.
Bootstrap es una técnica estadistica de muestreo con reemplazo, que es
utilizada para estimar propiedades estadisticas (como la media, la varianza,
etc.) de un conjunto de datos; mientras que el bagging (o agregacion bootstrap)
es una técnica de ensamblaje que utiliza bootstrap (reemplazo) para construir
multiples modelos y combina sus predicciones (Breiman, 2001); cuando se
emplean arboles de decision (bagged trees), conducen a la técnica conocida
como bosques aleatorios o random forest. Finalmente, la aplicacion implementa

distintos tipos de redes neuronales, generalmente de tipo poco profundo.
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A la vista de las técnicas disponibles, en este trabajo se van utilizar distintos tipos
representativos de los distintos grupos mencionados. Concretamente, se han

empleado:

e Andlisis discriminante: Es una herramienta clasica del analisis multivariante
(Johnson & Wichern, 2007; James, et al., 2017) que se basa en maximizar la
separacion entre grupos, representados por funciones multivariantes, lo que
permite predecir a qué grupo pertenece un determinado caso en funcion de
sus caracteristicas. En este caso se va a aplicar el analisis discriminante
lineal (LDA), que emplea funciones lineales para la clasificacion.

e Arboles de decision (DT): Son un modelo de prediccion muy utilizado en
diversos ambitos (Breiman, et al., 1986; Hastie, et al., 2009). Dado un
conjunto de datos se fabrican diagramas de construcciones logicas que
sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren
de forma sucesiva, en este caso para la clasificacion de objetos. Los arboles
estan formados por nodos que se van dividiendo de acuerdo a criterios, como
por ejemplo el coeficiente de diversidad de Gini. En este caso se van a
emplear los arboles de ajuste fino (fine trees, FDT).

e Bosques aleatorios o random forest (RF): Son un método de aprendizaje
automatico utilizado principalmente para problemas de clasificacion y
regresion (Breiman, 2001; Hastie, et al., 2009). Se basan en la idea de crear
un conjunto de arboles de decisién y combinar sus predicciones para mejorar
la precision y robustez del modelo. Cada arbol se entrena sobre una muestra
aleatoria de los datos (bootstrap), lo que permite que cada arbol aprenda
patrones diferentes de los datos.

e K-vecinos mas préoximos (k-NN): Es uno de los algoritmos de clasificacion
mas conocidos dentro del aprendizaje supervisado (Hastie, et al., 2009). El
algoritmo clasifica cada nuevo ejemplo calculando la distancia de ese ejemplo
con todos los del conjunto de entrenamiento, siendo la clase predicha aquella
a la que pertenezcan los ejemplos mas cercanos.

e Maquinas de vectores de soporte (SVM) es igualmente un método de
clasificacion multiple y regresion, desarrollado dentro de campo de la ciencia
computacional (Vapnik, 1995; Hastie, et al., 2009). En este método se parte
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de un conjunto de entrenamiento, que son etiquetadas en diferentes clases y
representadas en puntos del espacio que separen las diferentes clases
mediante un espacio lo mas amplio posible, permitiendo asi clasificar las
nuevas muestras de test en funcion de su proximidad.

e Red neuronal superficial (tipo perceptron multicapa, MLP). Las redes
neuronales (ANN) se definen como como unas estructuras algoritmicas que
permiten crear modelos formados por multiples capas de procesamiento que
realizan una serie de transformaciones lineales y no lineales sobre unos datos
de entrada, para generar una salida préxima a la esperada (Bosch, et al.,
2019; Torres, 2020). Un perceptrén, como unidad béasica, funciona como un
modelo de regresion lineal simple, que calcula los parametros de pesos y
sesgos (w y b), que va ajustando iterativamente a partir de los datos de

entrada persiguiendo que el error se minimice.

Ademas de los propios clasificadores, otros aspectos a tener en cuenta para

realizar el aprendizaje en el Classification Learner son:

e La posibilidad de obtener una muestra de test, ademas de las de
entrenamiento y validacion. En este caso, se ha aplicado esta particion,
adoptando un porcentaje del 15% para test y 85% para
entrenamiento/validacion. Una vez se ha seleccionado esta posibilidad se
debe aplicar el analisis de la muestra test.

e El tipo de validacion, que puede ser validacion de retencién (hold-out) o
cruzada, que es la que se eligen con 5-folds. En cada validacién se utiliza el
80% (del 85%) para entrenamiento y el 20% restante para la validacion.

e Los parametros a introducir en el modelo, que seran propios de cada uno de
ellos. En este caso, se han utilizado los valores por defecto en cada uno de
los modelos, puesto que no se pretende hacer un analisis de sensibilidad de
los mismos, sino comparar sus resultados con los obtenidos con el
aprendizaje automatico.

e La posibilidad de aplicar analisis de componentes principales (PCA) o
seleccion de caracteristicas, mediante diversos métodos, segun se ha

mencionado anteriormente. En este caso, se han aplicado el PCA,
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considerando el alcanzar el 99% de la varianza y una seleccion de los 30
factores de mayor importancia mediante el andlisis de la varianza (ANOVA).

e Los resultados que se van a mostrar, siendo los mas importantes la matriz de
confusion, que amplia el dato de la exactitud (accuracy) para la validacion,
que se muestra directamente; se pueden mostrar ademas las métricas de la
matriz, como la tasa de verdaderos positivos (TPR) o sensibilidad; la tasa de
falsos negativos (FNR); el valor predictivo positivo PPV), también conocido
como precision o recuperacion de informacion (recall); y la tasa de falsos
descubrimientos (FDR).

e Ademas, se pueden mostrar los valores del area bajo la curva ROC (AUC-
ROC) para cada clase, que es un indice muy completo para valorar la
exactitud y la precision de las predicciones. En este caso, a pesar de ser un
indice muy atil y completo, se descarta, ya que los valores son para cada tipo
o nivel de producto, lo que complicaria mucho su descripcion. Si se ha
considerado la obtencion de una muestra de test, se pueden obtener la
exactitud de la misma, la matriz de confusion y sus parametros y el valor de
AUC-ROC. Finalmente se puede obtener una tabla resumen de los

resultados, que puede ser exportada como archivo de texto.

2.2.5.2. Técnicas de aprendizaje profundo

El término aprendizaje profundo (DL) se reserva para aquellos métodos de
aprendizaje automatico, fundamentalmente redes neuronales, que estan compuestas
de multiples capas de procesamiento, con multiples niveles de abstraccién. A partir de
los datos de partida y a través de las multiples capas neuronas se llevan a cabo una
serie de transformaciones lineales y no lineales para generar una salida que se

aproxima iterativamente a la esperada (etiqueta o label) (Torres, 2020).

Este tipo de técnicas se han empleado en numerosos trabajos en el ambito de
la agricultura y la industria asociada, que parten de la adquisicion de imagenes
hiperespectrales a diversas escalas de trabajo, como se ha mencionado en la
introduccién. Los tipos de redes empleadas son muy diversas, dependiendo de la
aplicacion, destacando las redes convolucionales (CNN), tanto 1D como 2D e incluso

3D, ademas de redes recurrentes (RNN) y otras.
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Las redes 1D se han desarrollado para analizar fen6menos que varian en una
dimensién como pueden ser las sefiales de telecomunicaciones, series temporales o
como en este caso el espectro asociado a un pixel, a un grupo de pixeles o a una
regién dentro de una imagen, como ya se ha descrito en el apartado anterior (Shuai,
et al., 2024). En este ultimo sentido, se han utilizado sobre todo cuando se pretende
reconocer o clasificar muestras de plantas, u érganos o partes de las mismas (frutos,
granos, semillas, hojas, tallos, etc.), por lo que son las utilizadas de forma principal en
este trabajo.

Se han descrito en trabajos relacionados con el reconocimiento y clasificacion
de variedades de granos, frutos y tallos (Zhu, et al., 2019; Zhang, et al., 2020c; He, et
al., 2021; Dong, et al.,, 2022; Onmankhong, et al., 2022; Zhu, et al., 2023); o para
estudiar su rendimiento, viabilidad o estado de maduracion (Li, et al., 2017; Su, et al.,
2021; Yang, et al., 2021; Pang, et al., 2022; Wu, et al., 2022; Hong, et al., 2023). Mas
especificamente relacionados con los objetivos de este trabajo se han empleado para
analizar el estrés por herbicidas y pesticidas en granos y frutos (Chu, et al., 2022; Ye,
et al., 2022; Zhang, et al., 2022). Finalmente se han aplicado para la clasificacion de
cultivos y usos del suelo (Mou, et al., 2017; Haut, et al., 2019; Cao & Guo, 2020; Meng,
et al., 2021; Patel, et al., 2023), aunque en este ultimo caso, son las redes 3D las mas

empleadas, como ahora se indicara.

Por su parte, las redes CNN 2D, debido a su potencia de analisis y en el
reconocimiento de objetos y patrones en las imagenes, también se han aplicado en
estudios relacionados con el reconocimiento y clasificacion de granos y frutos (Zhu, et
al.,, 2019; Gao, et al., 2020; Chen, et al., 2022; Dong, et al., 2022) y mas
especificamente para la deteccion de estrés por fitosanitarios (Chu, et al., 2022; Ye,
et al., 2022) y enfermedades (Fazari, et al., 2018; Nguyen, et al., 2021; Qi, et al., 2023).
Aunqgue las aplicaciones mas numerosas de este tipo de redes hay que buscarlos en
la clasificacién de cultivos y usos del suelo (segmentacién) en otras escalas de trabajo,
asi como en otras aplicaciones recogidas en distintas revisiones (Golhani, et al., 2018;
Wan, et al., 2022; Wang, et al., 2022b). En este trabajo se han utilizado sobre todo
para la segmentacion de la imagen y consiguiente seleccion o recorte de las areas de

interés, como se ha indicado en el apartado correspondiente.
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Las redes 3D ofrecen la ventaja de trabajar con datos de 2D (por ejemplo, la
imagen de las aceitunas y las hojas de este trabajo) mas una tercera dimensién, como
pueden ser las curvas espectrales de las imagenes hiperespectrales. Asi, se han
empleado para clasificar granos, fenotipado o control de calidad (Su, et al., 2021,
Karila, et al., 2022 ; Nguyen, et al., 2023; Qi, et al., 2023; Zhu, et al., 2023; Chen, et
al., 2022; Gao, et al., 2021). Mas relacionados con los objetivos de este trabajo, se
han aplicado a la deteccion de enfermedades en plantas (Nguyen, et al., 2021; Shi, et
al., 2022; Cui, et al., 2022; Sawyer, et al., 2023). Tienen el inconveniente de que
requieren una capacidad de procesamiento que excede habitualmente de las que
ofrecen los ordenadores personales, por lo que, dados los objetivos de este trabajo,

no se han aplicado especificamente, ya que quedan cubiertos por otros tipos de redes.

Finalmente hay que referirse a la aplicacion de otros tipos de redes como las
redes convolucionales denominadas profundas (DCNN), principalmente en
clasificacion de cultivos y usos del suelo, aunque también en problemas como el
reconocimiento de semillas (Wu, et al., 2022) o la presencia de organismos patdégenos
en las plantas (Agarwal, et al., 2020). Las redes recurrentes también se han aplicado
al reconocimiento de semillas y granos (Zhang, et al., 2020c; Pang, et al., 2022),
ademas de en clasificacion de usos del suelo. Por su parte, en trabajos de revision se
hace referencia a redes generativas (GAN) y aprendizaje por transferencia (TL) en
este ambito de trabajo (Wang, et al., 2021; Moharram & Sundaram, 2023; Wang, et
al., 2022b; Guerri, et al., 2023).

La metodologia desarrollada consiste generalmente en obtener el espectro
medio de los objetos estudiados, sus partes o una muestra de pixeles, y analizar el
comportamiento del mismo con vistas a la clasificacién de los objetos, en este caso
de las muestras de aceitunas y hojas a los que se han aplicado distintos productos
fitosanitarios en diferentes concentraciones. Para el desarrollo de la red se ha utilizado
la funcion trainNetwork que permite el control de la red mediante diversos parametros.
Asimismo, la red se ha empleado para la seleccién de caracteristicas como se ha

indicado en el apartado anterior.

El tipo de red implementada para todos los casos es del mismo tipo, una red

convolucional 1-D, aunque se modifican algunos parametros de esta como el numero
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de capas, el dropout o los hiperparametros de entrenamiento para los distintos casos,
obteniendo una buena relacion entre la complejidad del modelo y el sobreajuste. Una
mayor complejidad en el modelo permite que la red alcance una exactitud mayor en
los datos de entrenamiento; pero, al mismo tiempo, puede dar lugar a un sobreajuste
a estos datos, proporcionando unas tasas de exactitud para validacion y test
considerablemente inferiores. Se considera que una red esta sobreajustada cuando
la exactitud de los datos de entrenamiento es superior en aproximadamente un 10%

respecto de la exactitud en los datos de validacion y test.

Finalmente, tras realizar distintas pruebas, modificando el nimero de capas
convolucionales, nimero y tamafio de filtro y capas de dropout, se obtiene la siguiente
red. La red es una red convolucional 1-D, con tres capas convolucionales. A la red se
le introducen los espectros medios correspondientes y a partir de ahi clasificara entre
los tipos de productos fitosanitarios y las distintas concentraciones. En la figura

llustracién 2-24 se muestra el esquema de la red utilizada.

llustracion 2-24. Esquema de las capas de la red convolucional (CNN) 1D implementada.
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A continuacién, se detallan cada una de las capas utilizadas, comenzando por la
capa de entrada de secuencias, sequencelnputLayer. Esta capa define que la red
acepta secuencias; en este caso se introducen secuencias de 280 caracteristicas, que
corresponden con las 280 bandas que se analizan. Es la puerta de entrada de los

datos hacia las capas posteriores.

La red incluye adem@s varias capas convolucionales (convolutionldLayer) para
detectar patrones en las secuencias. Cada capa tiene filtros de tamafo 5, lo que
significa que analiza ventanas de 5 elementos consecutivos en la secuencia. La
primera capa extrae 64 mapas de caracteristicas, mientras que las dos siguientes
extraen 256 cada una, aumentando la capacidad de la red para detectar patrones mas
complejos. Todas las capas tienen la opcién de "padding”, 'same’, lo que garantiza
gue la salida tenga el mismo tamafio que la entrada, preservando la longitud de la

secuencia.

Después de cada capa convolucional, hay una capa de normalizacion por lotes
(batchNormalizationLayer) y una capa de activacion RelLU (reluLayer). La
normalizacion estabiliza los valores de las caracteristicas y acelera el entrenamiento
al reducir el riesgo de desvanecimiento o explosion del gradiente. La activacion ReLU
introduce no linealidad, permitiendo que la red modele relaciones complejas en los

datos.

Para reducir el riesgo de sobreajuste, se incluye una capa de abandono
(dropoutLayer), que desactiva aleatoriamente el porcentaje indicado de las neuronas
durante cada iteracion de entrenamiento. Esto fuerza a la red a ser mas robusta y a
no depender excesivamente de conexiones especificas. Este parametro se modificara
para evitar el sobreajuste en cada una de las redes entrenadas, pero su valor se

encuentra entre el 30 y 60%.

La capa de globalAveragePoolingldLayer condensa todas las caracteristicas
generadas por las capas convolucionales en un solo valor promedio por canal. Esto
reduce significativamente la dimensionalidad y permite que la red pase a la
clasificacion con un vector compacto que resume toda la secuencia. La capa

completamente conectada (fullyConnectedLayer) reduce las caracteristicas
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resumidas al niumero de categorias. Posteriormente, la capa softmax (softmaxLayer)
convierte estos valores en probabilidades, asegurando que su suma sea igual a 1.
Finalmente, la capa de clasificacion (classificationLayer) calcula la pérdida durante el
entrenamiento y ajusta los pesos de la red en funcién de las etiquetas verdaderas.

Una vez creada la red bésica, se procede al entrenamiento de las diferentes
redes para la determinacion de la exactitud en los datos de entrenamiento y validacion.
Al igual que en el caso anterior, estos se toman de manera completamente aleatoria
y en una proporcion 70/15/15. La red termina proporcionando los resultados de
exactitud para el entrenamiento, la validacion y el test. Adicionalmente muestra una
gréfica con la evoluciéon de la exactitud en entrenamiento y validacién (llustracion
2-25), junto a otros datos (tiempo, ciclos, épocas, etc.), asi como las correspondientes

matrices de confusion en test, entrenamiento y validacion (llustracion 2-26).

Training Progress (24-Nov-2024 14:10:13)

Results
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llustracion 2-25. Curvas de exactitud de entrenamiento y validacion.
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llustracion 2-26. Matriz de confusion de los datos de tipo test tras la aplicacion de lared convolucional.
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En algunos casos de los analizados, los resultados que se obtienen con la red
no son satisfactorios como se describira en el apartado correspondiente
(entrenamiento con una exactitud de hasta el 80% con las muestras extraidas de las
ventanas definidas manualmente). Por ello, durante el entrenamiento se probaron
diferentes opciones para las capas, filtros e hiperparametros de la red. En primer lugar,
se obtuvo una red muy sobreentrenada, por lo que se redujo el dropout, para permitir
a la red generalizar mejor. Debido a este ajuste fue necesario cambiar algunos
hiperparametros de entrenamiento como la tasa de aprendizaje, que se aumenté. Se
probé también a complicar la red, lo que llevaba a un mejor porcentaje de
entrenamiento, pero menor de validacion; y el caso contrario, con el que se consigue
menor sobreajuste, pero menor exactitud. Sin embargo, pese a las multiples pruebas
realizadas manualmente, comprendiendo el funcionamiento de la red, no se pudo

hallar una red con una mejor tasa de acierto que la mostrada anteriormente.

Por ello, se decide realizar otro entrenamiento utilizando un método de
optimizaciébn bayesiana. La optimizacion bayesiana se utiliza para ajustar los
hiperparametros clave de la red neuronal. Este método construye un modelo
probabilistico que predice como los hiperpardmetros influyen en el rendimiento del
modelo, basandose en evaluaciones previas. Se definen los siguientes

hiperparametros para optimizar:

e Numero de capas convolucionales (1 a 6 capas).

e Numero de filtros en cada capa convolucional (32 a 256).

e Tamafio de los filtros (3 a 15).

e Tasa de abandono (DropoutRate) para regularizacién (0 a 0.5).

e Tasa de aprendizaje inicial (InitialLearnRate) con transformacion
logaritmica.

e Regularizacibn L2 para controlar el sobreajuste, también con

transformacién logaritmica.

La funcion objetivo evalla diferentes configuraciones de estos hiperparametros
entrenando y validando redes con configuraciones especificas, devolviendo la

precision en el conjunto de validacion como métrica de desempefio.
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El programa ejecuta la optimizacion bayesiana para un numero limitado de
evaluaciones (10 en este caso). Durante cada evaluacion, la optimizacion ajusta los
hiperparametros segun las configuraciones anteriores, explorando de manera
inteligente los valores que probablemente mejoren el desempeio. Esto se logra
mediante la funcién de adquisicién, que busca un equilibrio entre explorar nuevas

configuraciones y explotar aquellas que ya han mostrado buenos resultados.

Con los mejores hiperparametros seleccionados por la optimizacion bayesiana,
se construye la arquitectura final de la red neuronal. EI numero de capas
convolucionales, el tamafo y cantidad de filtros, y la tasa de abandono se configuran
segun los valores 6ptimos encontrados. Posteriormente, los datos de entrenamiento
y validacion se combinan para maximizar la informacion disponible durante el
entrenamiento final. Este modelo se entrena utilizando el optimizador Adam,
configurado con la mejor tasa de aprendizaje inicial y regularizacion L2 obtenidas

durante la optimizacion.

Se obtiene con este proceso la red que se muestra a continuacion (llustracion
2-27), similar a la que se tenia inicialmente, pero afiadiendole una capa convolucional

extra.

llustracion 2-27. Red obtenida tras la optimizacion.
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En la llustracién 2-28 se muestran las iteraciones realizadas para la obtencion
de la red 6ptima. En cada iteracion, la red calcula el error en la prediccion de los datos
de validacion, y se toma la red con un menor error. En este caso, se toma la red

obtenida en la sexta iteracion.

I I
| Iter | Bval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | NumConvLayers| NumFilters | FilterSize | DropoutRate | Initiallearn-| L2Regulariza-|
1 | result | | runtime | (cbserved) | (estim.) | | 1 1 | Rate | tien 1
I I
I 1 | Best I 0.5814 | 148.24 | 0.5814 | 0.5814 | 31 244 | 31 0.098313 | 0.018899 | 0.00012462 |
I 2 | Bceept | 0.63953 | 130.76 | 0.5814 | 0.58463 | 4| 179 | 12 | 0.050631 | 0.024348 | 0.0029265 |
I 3 | Rccept | 0.65116 | 84.528 | 0.5814 | 0.5814 | 2| 235 | 81 0.37097 | 0.0048614 | 0.0074186 |
I 4 | Accept | 0.61628 | 44.895 | 0.5814 | 0.5814 | 2| 96 | 11 | 0.33184 | 0.0084396 | 1.9582e-05 |
I S | Accept | 0.58302 | 40.427 | 0.5814 | 0.58141 | 2| 72 | 13 | 0.18671 | 0.0016636 | I
I 6 | Best I 0.33721 | 127.91 | 0.33721 | 0.33723 | 41 174 | 15 | 0.35792 | 0.00038407 | I
I 71 0.33721 | 176.9 | 0.33721 | 0.33721 | 4| 254 | 12 | 0.10661 | 0.00012011 | I
I B | 0.52326 | 73.836 | 0.33721 | 0.33722 | 3 147 | 91 0.44247 | 0.0001821 | I
I 9 | Accept | 0.67442 | 42.389 | 0.33721 | 0.33721 | 4 | 341 51 0.14885 | 0.00016291 | I
I 10 | Accept | 0.33721 | 182.95 | 0.33721 | 0.33711 | 4 | 236 | 15 | 0.223 | 0.00010204 | I

llustracion 2-28. Iteraciones realizadas para obtener la red 6ptima.

Los hiperparametros de la nueva red son los que se muestran a continuacion
(Hlustracion 2-29). Se observa que el tamafio del filtro se aumenta considerablemente

respecto a la red anteriormente utilizada.

Best observed feasible point:

NumConvLayers NumFilters FiltersSize DropoutRate InitiallLearnRate L2Regularization
4 174 15 0.35792 0.00038407 B8.4235e=-05

llustracion 2-29. Hiperparametros de la red optimizada.

Adicionalmente se obtienen graficos como los que se muestran en la llustracion
2-30.

Objective function vs. Number of function evaluations Objective function vs. Number of function evaluations
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llustracion 2-30. Graficos obenidos con informacidn sobre la optimizacion.
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Se realiza una prueba mas debido a que en el caso del tebuconazol y lambda,
no se llega alcanzar el 90% de exactitud como en el resto de casos, por lo que se hace
un andlisis bayesiano mas exhaustivo, en el que, en lugar de evaluar 10 redes, se
evaluaran 30. Adicionalmente, el tiempo de evaluacion de cada red se aumenta,
aumentando el nUmero de épocas, permitiendo que las redes lleguen a estabilizarse
y asi, se evalua el funcionamiento real de la arquitectura. Se obtiene asi la siguiente

red (llustracion 2-31):

Optimization completed.

MaxObjectiveEvaluations of 30 reached.

Total function evaluations: 30

Total elapsed time: 31592.7403 seconds

Total objective function evaluation time: 31585.1473

Best obserwved feasible point:

NumConvLayers NumFilters FilterSize DropoutRate InitialLearnRate L2Regularization
4 245 13 0.1259 0.00036019 0.0004473
Observed objective function wvalue = 0.13953
Estimated cbjective function value = 0.16407

Function ewvaluation time = 2211.9874
llustracion 2-31. Caracteristicas de la red optimizada.

Sin embargo, tras entrenarla no se obtienen los resultados deseables para la
exactitud de los diferentes grupos de datos. Se observa que, pese a que el error de
clasificacion es algo menor, al entrenar la red y evaluar sobre los datos no mejora en
exceso, y en test incluso disminuye su exactitud. Por tanto, se determina que con 10
iteraciones es suficiente para encontrar una configuracion oOptima de la red,

reduciendo el tiempo de procesamiento considerablemente.

Finalmente, tras realizar el ajuste manual y, en la mayoria de casos la
optimizacibn bayesiana, se obtienen las siguientes redes neuronales e

hiperparametros de entrenamiento para aceitunas (Tabla 2-8) y hojas (Tabla 2-9).
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N° capas N° Tamafo Tasa de L2

Fitosanitario Dropout

conv. Filtros del filtro aprendizaje  Regularization

Deltametrina 3 64 5 0.5 0.001 0.005
Diflufenican 3 64 5 0.5 0.001 0.005
Lambda- 4 174 15 035792  0.00038407  8.4235.10°
cihalotrina
Oxifluorfen 3 64 5 0.5 0.001 0.005
Tebuconazol 3 65 15 0.2256 0.0035656 0.002008
Tipo 4 243 13 0.49031 0.0012356 2.2834-10°

Tabla 2-8. Arquitectura de lared e hiperparametros de entrenamiento para las distintas redes de
clasificacion de aceitunas.

Fitosanitario N eEpEs .NO Tam_aﬁo Dropout Tasa_de_ L2. .
conyv. Filtros del filtro aprendizaje  Regularization
Deltametrina 6 192 15 0.3499 0.00038411 0.0081179
Diflufenican 6 130 15 0.20514 0.0002277 0.00025227
Lambda-

cihalotrina 5 256 7 0.49255 0.0002125 0.00016527
Oxifluorfen 5 85 9 0.3516 0.0011525 0.0043032
Tebuconazol 6 32 14 0.014525 0.0001281 0.0003571
Tipo 6 220 11 0.3644 0.0001597 0.0034523

Tabla 2-9 Arquitectura de lared e hiperparametros de entrenamiento para las distintas redes de
clasificacion de hojas.
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2.2.6. Segmentacion y clasificacion de las imagenes

La segmentacion semantica de imagenes es una operaciéon muy empleada, ya
que permite no solo identificar objetos o clases y sus caracteristicas, si no localizarlos
dentro de laimagen. El resultado es que cada uno de los pixeles de la imagen quedara
asignado a una clase, es decir que la segmentacion (semantica) da lugar a una
clasificacion de los pixeles de la imagen. Este tipo de operacion es muy utilizado
dentro del sector agricola dentro de la escala de cultivos (clasificacion de cultivos y

usos del suelo) e incluso de plantas, y mucho menos a la escala de 6rganos.

Asi, distintas técnicas de aprendizaje automatico se han aplicado para la
clasificacion de cultivos y usos del suelo (cartografia) como el SVM (He, et al., 2018;
Zhong, et al., 2018; Zhu, et al., 2018; Xu, et al., 2018; Haut, et al., 2019; Meng, et al.,
2021; Wan, et al., 2021), los bosques aleatorios, arboles de decision y k-vecinos mas
proximos (Meng, et al., 2021; Patel, et al., 2023; Haut, et al., 2019).

Por su parte, el aprendizaje profundo mediante redes convolucionales,
especialmente 2D, ofrece significativas mejoras en este &mbito, ya que estas redes
tienen en cuenta no solo el valor de los pixeles sino su entorno, por lo que muchos
rasgos texturales son identificados por ellas. Junto con su extension a redes CNN 3D,
gue incorporan la componente hiperespectral de cada pixel, y las profundas (DCNN)
se esta empleando de forma creciente en numerosos trabajos (Li, et al., 2017; Zhong,
et al.,, 2017; He, et al., 2018; Mou, et al., 2017; Xu, et al., 2018; Zhong, et al., 2018;
Zhu, et al., 2018; Haut, et al., 2019; Cao & Guo, 2020; Meng, et al., 2021) (Ladi, et al.,
2022; Moharram & Sundaram, 2023). De igual forma las redes recurrentes (RNN)
también se aplican en este tipo de estudios (Mou, et al., 2017; Moharram & Sundaram,
2023).

La segmentacion para estudios a escala de érganos es mucho menos empleada
por la dificultad que sugiere la deteccion de caracteristicas a estas escalas, aunque
se aplican en algunos ambitos como la identificacion de defectos en granos (Chen, et
al., 2022) o la deteccion de fitosanitarios en frutos (Han & Gao, 2019). También se ha
empleado para la separaciéon de aceitunas, residuos (hojas) y suciedad en lotes de

aceitunas en almazaras (Fernandez Ruiz, 2022).

126
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

En este trabajo se ha empleado la segmentacion semantica, como se ha indicado
en el preprocesado, concretamente en la definicion y recorte del area de interés en
las aceitunas, es decir, la zona de las aceitunas que estan libres de defectos y aisladas

de su entorno.

Adicionalmente, se ha desarrollado una aplicacion para la visualizacién de los
resultados basada igualmente en la segmentacion semantica. Como se demostrara
en la siguiente seccion, tras el analisis de los resultados de la clasificacion de las
muestras por el espectro medio de las imagenes completas y el de las ventanas o
cuadriculas que permiten el aumento de datos, se determina que los resultados son
mMas precisos con estos ultimos, tanto si se definen manualmente como si se hace de
forma automética. Por otra parte, las aceitunas reales pueden haberse tratado con
distintos productos y mostrar distintas concentraciones, lo que justifica este proceso

de segmentacion que permita una evaluacion mas fina de los residuos de pesticidas.

Debido a ello, se desarroll6 una aplicacién para mostrar visualmente el proceso
de clasificacion cuando se realiza con las cuadriculas definidas automaticamente.
Mediante la aplicacion se podra seleccionar una carpeta, donde se encuentran las
imagenes en formato “.bil”’, que seran leidas y tratadas. Con caracter previo, se
aplicara la definicion de las areas de interés en el caso de las aceitunas mediante una
segmentacion semantica con la red convolucional previamente entrenada; y, para las
hojas, se utiliza la segmentacion por umbral previamente implementada. Una vez se
separa el fondo de la parte de la imagen a tratar, se crean las cuadriculas de forma
automatica, calculandose el espectro medio de cada uno de ellas. A continuacion,
seran clasificadas en primer lugar por el tipo de producto con la red entrenada para
este propédsito y, posteriormente, se determina su concentracion con la red
correspondiente. Con esta aplicacion el usuario podra visualizar el pesticida con el
gue se ha tratado la muestra, qué zonas tienen una mayor concentracidon o menor, Si

esta es homogénea, etc.

Ademas de la clasificacion, la interfaz permite la estimacioén del porcentaje de
defectos en la aceituna. Se incluye esta utilidad, ya que, al hacer la segmentacién

semantica de la aceituna, como se explicé anteriormente, se obtuvo con gran exactitud
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la clasificacion de los pixeles correspondientes a esta clase. En la llustracion 2-32 se

muestran dos ejemplos de la aplicacion de esta operacion.

s

Seleccion carpeta

- . X

Extrayendo parches y calculando espectros medios..
=]

T
0 05 1
Anterior Siguente |
Fitosanitario:
Elemento Porcentaje de defectos de la aceituna: %
Procesar ) Aceitunas

| OHojas

[4 MATLAB App = o X
[ Seleccion carpeta |
Parches Clasificados
Leyenda

I 055 0.01%/500mI
59 0.01%/500ml

59 1%/500mi
50g 1%/500mI
10g/500ml

Sin tratar

Anterior [ Siguiente
Fitosanitario: Diflufenican
Elemento Porcentaje de defectos de la aceituna: 21.28 %
Procesar ‘ (®) Aceitunas
(O Hojas

llustracion 2-32 Interfaz de visualizacion por ventanas de la concentracion de pesticida fitosanitarios de
laimagen y porcentaje de defectos de la aceituna.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

Este apartado de resultados se estructura en varios subapartados, comenzando
por la obtencion de las curvas espectrales medias de las aceitunas, por tipos y nivel
de concentracion de productos fitosanitarios. A continuacion, se presentaran los
resultados de procesos de clasificacion basados en el aprendizaje automatico y
profundo (red convolucional) en el caso de las aceitunas y Unicamente en la red en el
caso de las hojas. Finalmente, se presentan los resultados de la seleccion de

caracteristicas, tanto para las aceitunas como para las hojas.

3.1. Curvas espectrales de las aceitunas

De inicio se muestran las curvas espectrales medias de las aceitunas, para
fundamentar todos los analisis posteriores. Concretamente, las que se muestran aqui
son las medias de los, a su vez, espectros medios de las ventanas extraidas

manualmente (llustracion 3-1 a llustracion 3-6).

Tipos de pesticida

1

09
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04

Intensidad normalizada

03

02

0,1

0
401 422 442 462 483 503 524 545 565 586 607 628 649 671 692 713 735 756 778 800 821 843 865 887 909 932 954 976

Longitud de Onda (nm)

— Diflufenican Deltametrina Lambda-cihalotrina Oxifluorfen Tebuconazol

Sin_tratar

llustracion 3-1. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con los distintos tipos de producto.
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Deltametrina
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llustracion 3-2. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con deltametrina.
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llustracion 3-3. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con diflufenican.

En todos los casos se observa una curva tipica de algun elemento de color verde
relacionado con la vegetacion. En la region visible del espectro (aprox. 400-700 nm)
se observa el pico relativo precisamente en la region del verde (547 nm) y a
continuacion la meseta de altos valores de reflectancia del infrarrojo cercano (a partir
de 780 nm aproximadamente), relacionada con la estructura de las paredes vegetales.
Desde ahi hay un descenso hacia el infrarrojo medio (1500 nm aproximadamente),

donde se producen minimos relacionados con la absorcion de agua (Jensen, 2009).
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llustracion 3-4. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con lambda-cihalotrina.

Oxifluorfen

09

0,8

¢

0,7

06

04

Intensidad normalizada
o
i

03
02

0,1

401 422 442 462 483 503 524 545 565 586 607 628 649 671 692 713 735 756 778 800 821 843 865 887 909 932 954 976
Longitud de Onda (nm)

Oxi_1 Oxi_2 Oxi_3 Oxi_5 == Sin_tratar

llustracion 3-5. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con oxifluorfen.

Los minimos que se observan asociados a la region del azul (459 nm) y rojo (643
nm), junto al maximo relativo ya comentado del verde, se deben a la absorcion de los
pigmentos de la vegetacion, especialmente de la clorofila, por lo que cambios en el
estado de la vegetacion se traduciran en cambios en esta region y en consecuencia
en la coloracion de la misma (Jensen, 2009). Otra region interesante y muy sensible
al estado de la vegetacion es la rampa gue se observa entre la region del rojo y la del

infrarrojo cercano, conocido como borde o limite del rojo (red edge).
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llustracion 3-6. Curvas espectrales medias de las aceitunas tratadas con tebuconazol.
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3.2. Clasificacion de las muestras de aceitunas

En primer lugar, se presentan los resultados tras la aplicacion de los métodos
de aprendizaje automatico para la clasificacion de las muestras de imagenes de
aceitunas, donde el andlisis es mas exhaustivo; y a continuacion, los resultados de la

clasificacion en las hojas.

3.2.1. Técnicas de aprendizaje automatico

En este apartado se analizan en primer lugar los resultados obtenidos a partir de
las curvas espectrales medias de las aceitunas; en segundo lugar, los
correspondientes a las curvas medias de las ventanas definidas manualmente; y en

tercer lugar, las curvas medias de las cuadriculas definidas automaticamente.

En todos los tipos de muestras, se comenzara describiendo los resultados de
analizar la diferenciacidn entre los tipos de pesticida y posteriormente se procedera al
analisis por niveles de concentracibn en cada tipo de producto: deltametrina,

diflufenican, lambda-cihalotrina, oxifluorfen y tebuconazol.

En cada uno de los casos, se presenta una tabla con los valores de exactitud
(entrenamiento, validacion y test), para cada método considerado, aplicando el
analisis de componentes principales y la seleccién de factores. Ademas, se presentan
las matrices de confusion para los método que mejores y peores resultados presenta,

siempre sin aplicar el ACP y la seleccién de caracteristicas.

3.2.1.1. Curvas espectrales medias

La primera clasificacidon se realiz6 a partir de las curvas espectrales medias de
las aceitunas obteniendo los resultados que se muestran en las siguientes tablas

(exactitud en validacion y test) y figuras (matrices de confusion).

En la Tabla 3-1 se muestran los resultados del analisis por tipos de pesticida,
siendo el método del andlisis discriminante y la red neuronal los que obtienen mejores
resultados, en torno al 80%. El resto de métodos presentan menores valores de la
exactitud, siendo los arboles de decisién los que presenta los resultados mas bajos

de hasta 50% en test.
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El andlisis de componentes principales no mejora los resultados, sino que en
realidad los empeora en la mayor parte de los casos, salvo en el k-NN y los bosques
aleatorios, donde mejora ligeramente, a pesar de alcanzar el 99% de la varianza
explicada (6 CP). En cuanto a la seleccién de factores, la exactitud en general
disminuye en torno a un 10-15%, incluso manteniendo un numero importante de

factores (30). Los tiempos de ejecucion no superan en general los 10 (20) segundos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-7), tomando como referencia el analisis
discriminante, muestra que el producto que se distingue mejor es el diflufenican,

seguido por las muestras de tebuconazol y sin tratar, y la que mas se confunde es la

deltametrina.

Validac.  Test  Tiempo Caract. Técnica  ACP

Arboles Decision 57,79 48,57 5,91 280/280

An. Discriminante 81,43 79,90 10,61 280/280

SVM 52,26 51,43 8,06 280/280

KNN 73,87 65,71 4,64 280/280

Bagged / Bosques Al. 63,32 68,57 18,02 280/280

Red Neuronal 83,92 74,29 4,09 280/280

Arboles Decision 56,78 62,86 6,51 6 CP 99% Var.
An. Discriminante 45,73 40,00 7,27 6 CP 99% Var.
SVM 48,74 42,86 8,68 6 CP 99% Var.
KNN 83,42 80,00 5,49 6 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 74,87 60,00 13,59 6 CP 99% Var.
Red Neuronal 74,87 68,57 3,63 6 CP 99% Var.
Arboles Decisién 42,71 60,00 10,33 30/280 ANOVA

An. Discriminante 67,34 68,57 9,20 30/280 ANOVA

SVM 43,22 51,43 9,63 30/280 ANOVA

KNN 51,76 54,29 15,53 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 49,25 54,29 12,59 30/280 ANOVA

Red Neuronal 67,34 71,43 14,57 30/280 ANOVA

Tabla 3-1. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico por tipos
de producto en los espectros medios de las aceitunas.
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llustracion 3-7. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico por tipos de
producto en los espectros medios de las aceitunas: a: Analisis discriminante; b: Arbol de decision.
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En cuanto al analisis por niveles de producto aplicado, comenzando por la
deltametrina (Tabla 3-2), se observa que éste en general muestra valores moderados
0 bajos en la mayor parte de los casos (no suelen superar el 60%), siendo SVM el que
presenta el valor mas elevado en test (80%) y los bosques aleatorios el que presentan

el valor mas bajo (40%). Los tiempos de ejecucidn suelen ser inferiores a 10 segundos.

El analisis de componentes principales muestra en este caso resultados
similares en términos medios para los distintos métodos, respecto al analisis de todas
las bandas, reteniéndose 4 componentes. La seleccidn de factores, aun considerando
30 factores, presenta valores bastante mediocres, en torno a 10 puntos inferiores al
andlisis con todos factores.

Las matrices de confusion (Tabla 3-2llustracion 3-8) muestran que la mayor
confusion se produce entre los niveles 2 y 3 (moderados-altos), ambos por encima del
limite europeo, por lo que no supone ningun problema; mientras que las muestras sin

tratar o los niveles bajos o altos de producto se diferencian mejor.

Arboles Decision 55,56 40,00 6,63 280/280

An. Discriminante 60,00 60,00 8,03 280/280

SVM 55,56 80,00 9,30 280/280

KNN 62,22 60,00 5,61 280/280

Bagged / Bosques Al. 53,33 40,00 13,12 280/280

Red Neuronal 64,44 40,00 9,70 280/280

Arboles Decisién 42,22 40,00 7,01 4 CP 99% Var.
An. Discriminante 62,22 80,00 7,66 4 CP 99% Var.
SVM 60,00 80,00 7,50 4 CP 99% Var.
KNN 48,89 60,00 8,41 4 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 48,89 40,00 13,72 4 CP 99% Var.
Red Neuronal 55,56 60,00 5,03 4 CP 99% Var.
Arboles Decision 33,33 40,00 9,04 30/280 ANOVA

An. Discriminante 64,44 60,00 8,09 30/280 ANOVA

SVM 55,56 60,00 14,14 30/280 ANOVA

KNN 40,00 40,00 11,51 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 46,67 40,00 12,88 30/280 ANOVA

Red Neuronal 53,33 40,00 16,52 30/280 ANOVA

Tabla 3-2. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de deltametrina en los espectros medios de las aceitunas.9
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llustracion 3-8. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico para los niveles
de deltametrina en los espectros medios de las aceitunas: a: SVM; b: Bosques aleatorios.
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Los valores de exactitud para los niveles de diflufenican (Tabla 3-3) son en
general bastante elevados, en especial para las muestras de test, donde llegan a
veces al 100%. No obstante, destacan sobre otros métodos el analisis discriminante,
SVM, kNN vy la red neuronal. Los tiempos de ejecucion suelen ser inferiores a 15

segundos.

Al introducir el andlisis de componentes principales, en este caso no se produce
una reduccion excesiva al operar con las 5 componentes que se mantienen al 99% de
la varianza. Sin embargo, en la seleccién de factores si se produce una cierta

disminucién de la exactitud, especialmente en el test en algunos de los métodos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-9) no resultan muy ilustrativas, por los
pocos casos existentes en la muestra de test, aunque en general puede deducirse una

buena discriminacién del nivel de este producto en las distintas metodologias

consideradas.

Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 82,69 66,67 7,22 280/280

An. Discriminante 86,54 100,00 13,71 280/280

SVM 84,62 100,00 10,02 280/280

KNN 75,00 100,00 5,54 280/280

Bagged / Bosques Al. 76,92 83,33 14,78 280/280

Red Neuronal 78,85 100,00 4,21 280/280

Arboles Decision 76,92 83,33 7,54 5CP 99% Var.
An. Discriminante 90,38 100,00 12,11 5CP 99% Var.
SVM 75,00 100,00 13,17 5CP 99% Var.
KNN 82,69 100,00 12,04 5CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 71,15 83,33 13,97 5CP 99% Var.
Red Neuronal 84,62 100,00 14,68 5CP 99% Var.
Arboles Decisidn 46,15 33,33 11,22 30/280 ANOVA

An. Discriminante 75,00 66,67 13,09 30/280 ANOVA

SVM 59,62 33,33 18,69 30/280 ANOVA

KNN 69,23 83,33 11,17 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 55,77 50,00 22,09 30/280 ANOVA

Red Neuronal 67,31 66,67 11,40 30/280 ANOVA

Tabla 3-3. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de diflufenican en los espectros medios de las aceitunas.
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llustracion 3-9. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico para los niveles
de diflufenican en los espectros medios de las aceitunas: a: Analisis discriminante; b: Arboles de
decision.
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El andlisis del nivel de lambda-cihalotrina (Tabla 3-4) proporciona resultados
bastante aceptables para la mayor parte de los métodos (en torno al 80%), destacando
el andlisis discriminante y el SVM, mientras que k-NN y los arboles de decision
muestran valores mas moderados. Los tiempos de ejecucion se encuentran en la

mayor parte de los casos entre 10 y 15 segundos.

Por su parte, el analisis con las componentes principales, 5 CP al 99% de la
varianza, supone en general una reduccion de la exactitud de hasta 20 puntos en
términos medios. Algo menor es la reduccién que se produce con la seleccién de
caracteristicas (30), que en algunos métodos como el analisis discriminante o la red

neuronal es practicamente nula, lo que permitiria aplicar la técnica en estos casos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-10), aun siendo poco significativas
muestran la buena diferenciacion entre los niveles de este producto estando la mayor
confusion entre los niveles medios a bajos del mismo (4) y las muestras sin tratar, es

decir, siempre bajo el limite europeo.

Arboles Decision 68,52 66,67 6,75 280/280

An. Discriminante 87,04 83,33 12,10 280/280

SVM 87,04 83,33 9,34 280/280

KNN 75,93 50,00 8,90 280/280

Bagged / Bosques Al. 75,93 83,33 13,03 280/280

Red Neuronal 74,07 83,33 4,40 280/280

Arboles Decisidn 59,26 50,00 7,16 280/280 99% Var.
An. Discriminante 61,11 83,33 12,82 280/280 99% Var.
SVM 55,56 66,67 13,10 280/280 99% Var.
KNN 51,85 66,67 13,10 280/280 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 51,85 66,67 13,95 280/280 99% Var.
Red Neuronal 51,85 83,33 15,00 280/280 99% Var.
Arboles Decisién 72,22 66,67 10,79 30/280 ANOVA

An. Discriminante 87,04 100,00 14,67 30/280 ANOVA

SVM 85,19 83,33 17,14 30/280 ANOVA

KNN 68,52 83,33 8,87 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 66,67 66,67 20,14 30/280 ANOVA

Red Neuronal 72,22 66,67 10,96 30/280 ANOVA

Tabla 3-4. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las aceitunas.
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llustracion 3-10. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles

de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las aceitunas: a: SVM; b: k-NN.
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El siguiente producto analizado es el oxifluorfen (Tabla 3-5), que muestra
valores moderados en la validacion, mas altos en algunos clasificadores como el
andlisis discriminante, que en otros casos como el k-N; y algo mas altos en general
en el test (en algunos casos llegando al 100%). Los tiempos de ejecucion son

inferiores a 20 segundos en la mayor parte de los casos.

En el andlisis de componentes principales, en el que se mantienen 6
componentes al 99% de la varianza, los valores de exactitud son bastante similares
en la mayor parte de los casos, a diferencia de la seleccion de caracteristicas (30),

donde se produce una reduccion bastante significativa en alguno de los métodos.

Las matrices de confusién (llustracion 3-11) son muy poco significativas por el

tamafo reducido de la muestra, por lo que no permiten realizar observaciones de

interés, salvo la buena diferenciacion en general entre los niveles.

Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 65,91 100,00 7,87 280/280

An. Discriminante 84,09 100,00 13,76 280/280

SVM 72,73 80,00 13,55 280/280

KNN 61,36 80,00 13,26 280/280

Bagged / Bosques Al. 79,55 100,00 13,03 280/280

Red Neuronal 72,73 60,00 11,73 280/280

Arboles Decision 61,36 60,00 11,38 6 CP 99% Var.
An. Discriminante 81,82 100,00 14,26 6 CP 99% Var.
SVM 75,00 80,00 18,87 6 CP 99% Var.
KNN 65,91 40,00 22,19 6 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 75,00 80,00 27,71 6 CP 99% Var.
Red Neuronal 72,73 80,00 27,21 6 CP 99% Var.
Arboles Decisién 38,64 80,00 14,56 30/280 ANOVA

An. Discriminante 61,36 100,00 8,35 30/280 ANOVA

SVM 71,00 80,00 17,07 30/280 ANOVA

KNN 60,45 80,00 8,74 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 69,55 80,00 20,15 30/280 ANOVA

Red Neuronal 77,27 80,00 10,90 30/280 ANOVA

Tabla 3-5. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, paralos
niveles de oxifluorfen en los espectros medios de las aceitunas.
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llustracion 3-11. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico para los niveles
de oxifluorfen en los espectros medios de las aceitunas: a: Andlisis discriminante; b: k-NN.
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El dltimo producto analizado es el tebuconazol (Tabla 3-6), que igualmente
presenta satisfactorios valores de exactitud en la validacion y el test. En este caso, el
mejor resultado se obtiene con SVM y el peor, aunque aceptable, en los arboles de
decision. Los tiempos de ejecucion varian entre 10 y 20 segundos en la mayor parte

de los casos.

El analisis de componentes principales, en el que se mantienen 5 componentes
al 99% de la varianza muestra una cierta reduccion en los valores de exactitud
respecto al analisis con todo el espectro de longitudes de onda. En el caso de la
seleccion de caracteristicas, aun manteniendo 30, se produce una disminucion

generalizada de al menos 10 puntos en la exactitud en la mayor parte de los métodos.

Las matrices de confusion (llustraciéon 3-12), de nuevo poco significativas,
muestran en general la buena diferenciacion entre los niveles, presentandose las
mayores confusiones entre los valores medios (2-3) y bajos (4-5) de concentracion del

producto.

Arboles Decision 72,55 66,67 7,75 280/280

An. Discriminante 82,35 83,33 13,12 280/280

SVM 84,31 100,00 10,41 280/280

KNN 74,51 83,33 9,41 280/280

Bagged / Bosques Al. 70,59 66,67 11,84 280/280

Red Neuronal 80,39 66,67 7,13 280/280

Arboles Decisidn 62,75 83,33 8,17 5CP 99% Var.
An. Discriminante 76,27 83,33 10,24 5CP 99% Var.
SVM 75,27 83,33 10,64 5CP 99% Var.
KNN 70,39 83,33 10,18 5CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 66,47 83,33 12,44 5CP 99% Var.
Red Neuronal 74,31 83,33 9,40 5CP 99% Var.
Arboles Decision 45,10 50,00 11,39 30/280  ANOVA

An. Discriminante 80,39 100,00 17,12 30/280 ANOVA

SVM 50,98 33,33 19,22 30/280 ANOVA

KNN 54,90 50,00 16,22 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 62,75 50,00 13,80 30/280 ANOVA

Red Neuronal 70,59 100,00 15,09 30/280 ANOVA

Tabla 3-6. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de tebuconazol en los espectros medios de las aceitunas.
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llustracion 3-12. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de tebuconazol en los espectros medios de las aceitunas: a: SVM; b: Bosques aleatorios.
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Del andlisis realizado, se desprende una serie de observaciones:

e Los métodos de clasificacion mediante aprendizaje automatico, de uso
general y disponibles en el Classification Learner de Matlab, proporcionan en
general resultados bastante aceptables para la diferenciacion y clasificacion
adecuada del tipo de fitosanitario (en torno al 80% en test y validacion).

e En el nivel o concentracién de producto aplicado sobre las aceitunas hay
variaciones entre los distintos productos, estando los mejores resultados en
diflufenican y los peores en la deltametrina.

e Los métodos son faciles de aplicar y muy rapidos (por debajo de 10-20
segundos), en el caso de muestras tan reducidas en tamafio, como las
correspondientes a las curvas medias de las muestras de aceitunas (234
muestras con sus correspondientes curvas espectrales).

¢ No obstante, el propio tamafio reducido de las muestras produce algunos
desajustes y falta de significacion en los resultados, especialmente en el caso
del test (un 15%). Por ello, los resultados de la validacion cruzada (5 folds en
el 85% de la muestra total) parecen resultar mas significativos y coherentes.

e En general, algunos métodos proporcionan mejores resultados, como son el
analisis discriminante y SVM, mientras que otros presentan resultados mas
mediocres como el k-NN y especialmente los arboles de decision.

e Esto contrasta en alguna medida con los resultados obtenidos en (Martinez-
Gila, et al., 2024), donde los resultados para los métodos empleados (anélisis
discriminante, k-NN y distintas variantes de SVM) alcanzan valores préximos
al 100% en exactitud y otros pardmetros como la precisién, recuperacion,
area bajo la curva ROC y puntuaciéon F1, para la fase de entrenamiento (y
validacion). Los valores son mas parecidos a los obtenidos aqui cuando se
consideran los datos de test independientes (exactitud entre 66% para y
95%), estando los mejores en el diflufenican y los peores en el oxifluorfen.

e Endicho trabajo se emplea la misma muestra de imagenes de aceitunas que
en este, aunque el muestreo de los datos en las imagenes (100 pixeles con
sus correspondientes curvas en cada una de los tipos y concentraciones) y
otras partes del proceso (analisis de componentes principales, muestreo,

particion de la muestra) son distintos.
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e El andlisis de componentes principales no muestra resultados demasiado
prometedores y es necesario recurrir a una varianza del 99%, con aparicién
de entre 4 y 6 CP, para alcanzar resultados aceptables, aunque inferiores a
los obtenidos con todas las bandas espectrales. Con el 95% (2-3
componentes) los resultados son bastante mas deficientes.

e Lo mismo ocurre, incluso en mayor medida, con la seleccion de
caracteristicas (mediante ANOVA) donde es necesario recurrir a un minimo
de 30 caracteristicas, que de todas formas no permite alcanzar los mismos

resultados que con el espectro completo.

3.2.1.2. Curvas espectrales extraidas de las ventanas manualmente

Como se ha descrito en la metodologia y se ha apuntado en las observaciones
anteriores, a pesar de los aceptables e, incluso en algunos casos, satisfactorios
resultados obtenidos con los espectros medios de las muestras de aceitunas, se opto
en este trabajo por aumentar el tamafio de la muestra mediante la realizacion de una
serie de ventanas que permiten extraer las curvas espectrales medias de las mismas.
El objetivo es obtener una muestra mas representativa, sobre todo a la hora de realizar

tanto el entrenamiento, como sobre todo en la validacion y el test externo en su caso.

Puesto que se han definido manualmente 10 ventanas por aceituna la muestra
se multiplica por 10 (2340 curvas espectrales). Es una estrategia algo diferente a la
seguida por (Martinez-Gila, et al., 2024), donde se extraen las curvas espectrales de
todos los pixeles de una ventana centrada en las imagenes de las aceitunas. En

definitiva, se ha seguido un método de aumento de la muestra para mejorar el proceso.

Los resultados del andlisis se muestran en las tablas y figuras siguientes,
siguiendo un proceso de explicacion similar al empleado con los espectros medios.
Asi, en la Tabla 3-7 se muestran los resultados del analisis por tipos de producto,
siendo el método del analisis discriminante, SVM vy la red neuronal los que obtienen
mejores resultados, en torno al 80%. El resto de métodos presentan menores valores
de la exactitud, siendo los arboles de decision los que presenta los resultados mas
bajos de hasta por debajo del 60% en test. Por lo tanto, se produce una situacion muy
similar a la de los espectros medios, aunque en este caso SVM presentan

notablemente mejores resultados que en el caso anterior.
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Los tiempos de ejecucion son logicamente superiores a los empleados con los
espectros medios, aunque varian entre los distintos métodos, desde menos de 10
segundos para el andlisis discriminante y arboles de decision, hasta casi dos minutos
en los bosques aleatorios.

El andlisis de componentes principales, donde se mantienen 6 CP al 99% de la
varianza no proporciona resultados especialmente satisfactorios reduciéndose en
decenas de puntos la exactitud. Por el contrario, la seleccién de caracteristicas solo
muestra pequefas reducciones de la exactitud, aunque siempre que se mantenga un

namero importante de caracteristicas (30).

Las matrices de confusion (llustracion 3-13), tomando como referencia el analisis
discriminante, muestra una buena diferenciacion general entre todos los productos,
aunque una parte de la muestra sin tratar se confunde con la lambda-cihalotrina, que
a su vez es etiguetada muchas veces como otros tipos de producto. En el método que
proporciona los valores mas bajos de exactitud hay muchas otras confusiones,
ademas de la comentada, quedando el porcentaje de verdaderos positivos o

sensibilidad en torno al 50-60% en practicamente todos los casos, frente al caso

anterior donde era en general superior al 80%.

Modelo Validac.  Test  Tiempo Caract. Técnica  ACP
Arboles Decision 58,44 57,14 9,51 280/280

An. Discriminante 90,45 93,71 4,82 280/280

SVM 77,09 81,43 19,96 280/280

KNN 59,10 61,14 14,54 280/280

Bagged / Bosques Al. 69,40 71,71 106,33 280/280

Red Neuronal 89,60 91,71 35,75 280/280

Arboles Decision 53,22 52,86 7,08 6 CP 99% Var.
An. Discriminante 55,88 54,57 7,98 6 CP 99% Var.
SVM 59,85 59,43 13,36 6 CP 99% Var.
KNN 58,49 62,00 7,45 6 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 60,75 66,00 18,32 6 CP 99% Var.
Red Neuronal 61,81 62,57 19,69 6 CP 99% Var.
Arboles Decisién 51,91 49,71 13,05 30/280 ANOVA

An. Discriminante 87,69 89,71 19,58 30/280 ANOVA

SVM 76,38 79,14 21,74 30/280 ANOVA

KNN 54,87 50,57 11,68 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 61,81 58,57 37,58 30/280 ANOVA

Red Neuronal 90,95 93,43 31,45 30/280 ANOVA

Tabla 3-7. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico por tipos
de producto en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-13. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico por tipos de
producto en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Analisis discriminante; b:

Arboles de decisidn.
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En cuanto al andlisis por niveles de producto aplicado, en el caso de la
deltametrina (Tabla 3-8) se observa que los métodos que proporcionan los mejores
resultados son la red neuronal y SVM, mientras que los peores se producen en los
arboles de decision y en el analisis discriminante (aunque en este caso hay cierta
discrepancia entre los valores de validacion y test). En general los resultados son algo
mejores que en el correspondiente analisis del producto mediante los espectros
medios. Los tiempos de ejecucién son bajos de nuevo, ya que la muestra es mas

reducida que la anterior (tipos de producto) y no suelen superar los 10-15 segundos.

El analisis de componentes principales muestra en este caso resultados
inferiores para los distintos métodos, reteniéndose 4 componentes. Sin embargo, la
seleccion de factores, considerando 30, presenta valores bastante similares a los de

todo el espectro, y en alguno caso, los mejora, como en el andlisis discriminante.

Las matrices de confusion (llustracion 3-14) muestran que la mayor confusion se
produce entre los niveles proximos, como el nivel 2 con el 1 (no hay problema en este
caso, ya que ambos estan sobre el limite), el 3 con el 5 o incluso el sin tratar (en este

caso el nivel 3 esta sobre el limite a diferencia de los otros dos); y menos entre los

niveles mas alejados, aunque en general hay una cierta confusion general en este

producto.

Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP
Arboles Decision 60,71 56,00 571 280/280
An. Discriminante 54,59 86,67 4,04 280/280
SVM 83,53 73,33 8,52 280/280
KNN 68,24 66,67 491 280/280
Bagged / Bosques Al. 69,88 69,33 22,81 280/280
Red Neuronal 84,00 80,00 7,26 280/280
Arboles Decisidn 59,29 57,33 5,09 4 CP 99% Var.
An. Discriminante 67,29 58,67 3,30 4 CP 99% Var.
SVM 72,00 64,00 6,31 4 CP 99% Var.
KNN 66,12 70,67 3,97 4 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 66,82 65,33 10,14 4 CP 99% Var.
Red Neuronal 64,71 60,00 8,70 4 CP 99% Var.
Arboles Decision 55,76 65,33 9,45 30/280  ANOVA
An. Discriminante 93,41 89,33 7,45 30/280 ANOVA
SVM 81,88 70,67 11,44 30/280 ANOVA
KNN 67,06 66,67 6,91 30/280 ANOVA
Bagged / Bosques Al. 64,00 62,67 25,63 30/280 ANOVA
Red Neuronal 89,18 86,67 9,80 30/280 ANOVA

Tabla 3-8. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de deltametrina en las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-14. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico para los niveles
de deltametrina en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Red neuronal; b:
Arboles de decision.

151
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

Los valores de exactitud para los niveles de diflufenican (Tabla 3-9), son del
mismo orden a los obtenidos mediante los espectros medios en practicamente todos
los métodos, no llegando a superarse casi nunca el 70-80% ni en validacién ni en test.
El método que muestra mejores valores ligeramente, sobre todo en test, es el andlisis
discriminante y el que peor los obtiene es el arbol de decision, junto con k-NN. Los

tiempos de ejecucion de los algoritmos son en general inferiores a 10-20 segundos.

Al introducir el analisis de componentes principales, en este caso se obtienen
valores bastante similares al operar con las 4 componentes que se mantienen al 99%
de la varianza. Lo mismo sucede en la seleccion de factores donde los resultados son
incluso méas parecidos a los obtenidos con el espectro completo, empleando no
obstante las 30 caracteristicas mas importantes.

Las matrices de confusién (llustracion 3-15) muestra una cierta falta de
diferenciacion entre los niveles de concentracion del producto mas préximos como los
niveles 2, 3y 4, junto al 5 y las muestras sin tratar. De todos ellos, el mas problematico

es el nivel 2, por encima del limite europeo, mientras que el resto esta por debajo.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decisidn 60,85 52,87 6,32 280/280

An. Discriminante 79,51 82,76 471 280/280

SVM 77,69 74,71 9,10 280/280

KNN 59,03 65,52 5,61 280/280

Bagged / Bosques Al. 68,76 66,67 27,73 280/280

Red Neuronal 78,30 77,01 7,23 280/280

Arboles Decision 69,57 68,97 5,33 4 CP 99% Var.
An. Discriminante 78,70 74,71 3,64 4 CP 99% Var.
SVM 79,92 75,86 7,70 4 CP 99% Var.
KNN 75,46 75,86 4,51 4 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 73,83 70,11 10,15 4 CP 99% Var.
Red Neuronal 76,06 71,26 9,59 4 CP 99% Var.
Arboles Decisién 48,68 50,57 10,05 30/280 ANOVA

An. Discriminante 78,70 79,31 7,79 30/280 ANOVA

SVM 70,18 77,01 10,93 30/280 ANOVA

KNN 53,96 48,28 6,56 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 55,38 56,32 24,46 30/280 ANOVA

Red Neuronal 83,16 83,91 16,03 30/280 ANOVA

Tabla 3-9. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacién y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de diflufenican en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-15. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de diflufenican en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Analisis
discriminante; b: k-NN.
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El analisis del nivel de lambda-cihalotrina (Tabla 3-10) proporciona resultados
mediocres (60%), incluso inferiores a los obtenidos con el espectro medio,
especialmente en la validacién, aunque en el test los valores sean superiores en
algunos de los métodos (70-80%). Destacan el andlisis discriminante y la red neuronal,
mientras que k-NN y los arboles de decision muestran valores mas bajos. Los tiempos

de ejecucion se encuentran en la mayor parte de los casos entre 10 y 20 segundos.

Por su parte, el analisis con las componentes principales, con 5 CP al 99% de la
varianza, muestra en este caso valores muy similares a los obtenidos con todo el
espectro. Por su parte, al aplicar la seleccion de caracteristicas (30), se produce una
reduccion ligera (5-10 puntos) de la exactitud en la mayor parte de los métodos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-16) muestra como en otros casos ciertas
mezclas entre las concentraciones mas proximas como el nivel 5 y las muestras sin
tratar, o los niveles medios-bajos (3 al 5), quedando mas definidos los niveles mas
altos (1 y 2). En este sentido hay un cierto problema con el nivel 3 que queda por

encima del limite europeo, frente al 4, 5y la muestra sin tratar, por debajo.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 50,78 51,11 5,49 280/280

An. Discriminante 59,80 81,11 6,18 280/280

SVM 58,43 62,22 8,83 280/280

KNN 44,71 56,67 5,06 280/280

Bagged / Bosques Al. 60,20 60,00 27,59 280/280

Red Neuronal 60,59 74,44 8,87 280/280

Arboles Decision 38,82 46,67 4,70 5CP 99% Var.
An. Discriminante 48,63 51,11 4,66 5CP 99% Var.
SVM 50,20 52,22 6,09 5CP 99% Var.
KNN 47,06 52,22 4,32 5CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 45,29 56,67 10,24 5CP 99% Var.
Red Neuronal 46,67 56,67 11,79 5CP 99% Var.
Arboles Decisién 47,25 35,56 9,25 30/280 ANOVA

An. Discriminante 74,71 68,89 7,58 30/280 ANOVA

SVM 55,10 56,67 9,42 30/280 ANOVA

KNN 48,82 36,67 16,05 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 50,78 38,89 18,93 30/280 ANOVA

Red Neuronal 71,18 66,67 17,83 30/280 ANOVA

Tabla 3-10. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-16. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Red neuronal;
b: k-NN.
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El oxifluorfen muestra valores moderados en la mayor parte de los
clasificadores (Tabla 3-11), aunque en algunos llega a alcanzar valores bastante
satisfactorios como SVM o andlisis discriminante, especialmente en las muestras de
test (cercanos a 90). Son del mismo orden que los obtenidos para los espectros
medios. Los valores mas bajos aparecen en los arboles de decision y en k-NN. Los

tiempos de ejecucion son bastante reducidos, en general inferiores a 20 segundos.

En el andlisis de componentes principales, en el que se mantienen 6
componentes al 99% de la varianza, los valores de exactitud son bastante similares
en la mayor parte de los casos, por lo que es una técnica a aplicar en este caso. En
la seleccion de caracteristicas (30), se produce una reduccién significativa en alguno
de los métodos, mientras en otros como el andlisis discriminante se produce incluso

una ligera mejora.

Las matrices de confusion (llustracién 3-17) muestran que la clasificacion
funciona bastante bien en el andlisis discriminante, en practicamente todos los niveles;
mientras que, en la matriz correspondiente a los arboles de decision, aparece
confusion entre los niveles proximos (1 y 2), pero también en algin caso entre niveles

de alejados (1 y 50 2y 5), lo que plantea algun problema en relacién al limite europeo.

Modelo Validac.  Test  Tiempo Caract. Técnica  ACP

Arboles Decision 68,59 63,01 5,90 280/280

An. Discriminante 77,46 93,15 7,24 280/280

SVM 88,01 84,93 7,87 280/280

KNN 70,26 72,60 4,86 280/280

Bagged / Bosques Al. 71,94 79,45 23,31 280/280

Red Neuronal 81,06 86,30 6,82 280/280

Arboles Decision 58,27 53,42 8,79 6 CP 99% Var.
An. Discriminante 73,62 73,97 495 6 CP 99% Var.
SVM 75,30 72,60 11,91 6 CP 99% Var.
KNN 66,91 68,49 6,62 6 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 65,95 63,01 16,02 6 CP 99% Var.
Red Neuronal 68,82 60,27 16,52 6 CP 99% Var.
Arboles Decision 54,68 50,68 11,46 30/280 | ANOVA

An. Discriminante 80,10 79,45 8,48 30/280 ANOVA

SVM 71,22 73,97 8,67 30/280 ANOVA

KNN 58,03 58,90 17,78 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 57,07 63,01 13,71 30/280 ANOVA

Red Neuronal 79,14 78,08 17,69 30/280 ANOVA

Tabla 3-11. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de oxifluorfen en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-17. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de oxifluorfen en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Analisis
discriminante; b: Arboles de decision.
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En cuanto al dltimo producto analizado, el tebuconazol (Tabla 3-12) presenta
valores diferentes de exactitud en la validacion y el test, para los distintos métodos.
Asi, presenta resultados aceptables (en torno al 70%) en el andlisis discriminante y la
red neuronal y valores bastante mas discretos en k-NN y &rboles de decision. En
cualquier caso, los valores son sensiblemente inferiores a los obtenidos en el espectro
medio para este producto. Los tiempos de ejecucion estan casi siempre por debajo de

20 segundos y en algunos casos de 10 segundos.

El andlisis de componentes principales, en el que se mantienen 5 componentes
al 99% de la varianza, muestra unos valores de exactitud del mismo orden que los que
emplean todo el espectro de bandas. En el caso de la seleccion de caracteristicas,
manteniendo 30, se obtienen valores muy similares en practicamente todos los

métodos.

Las matrices de confusion (llustracién 3-18) muestran una cierta mezcla entre
los valores mas altos (1-2 y 2-3) y los mas bajos (4-5) de concentracién del producto,
estando bastante bien diferenciadas las muestras sin tratar. A la vista de esos
resultados no se plantea ningun problema ya que el limite europeo esté en este caso
entre 1-3 (sobre el limite) y 4-5 (bajo el limite).

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 48,77 48,81 6,61 280/280

An. Discriminante 73,46 84,52 7,92 280/280

SVM 67,90 72,62 9,34 280/280

KNN 45,68 55,95 5,65 280/280

Bagged / Bosques Al. 58,23 60,71 31,02 280/280

Red Neuronal 70,16 75,00 9,62 280/280

Arboles Decision 44 24 41,67 5,01 5CP 99% Var.
An. Discriminante 57,20 54,76 4,92 5CP 99% Var.
SVM 54,94 54,76 6,47 5CP 99% Var.
KNN 51,65 47,62 4,51 5CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 53,09 53,57 10,46 5CP 99% Var.
Red Neuronal 53,91 57,14 11,43 5CP 99% Var.
Arboles Decision 42,18 41,67 9,78 30/280  ANOVA

An. Discriminante 77,16 80,95 7,68 30/280 ANOVA

SVM 58,64 57,14 15,57 30/280 ANOVA

KNN 41,36 44,05 10,06 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 46,50 46,43 19,74 30/280 ANOVA

Red Neuronal 65,64 75,00 18,00 30/280 ANOVA

Tabla 3-12. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de tebuconazol en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-18. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de tebuconazol en los espectros medios de las ventanas definidas manualmente: a: Analisis
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Del andlisis realizado, se desprende una serie de observaciones:

e Los métodos de clasificacion mediante aprendizaje automatico empleados
proporcionan de nuevo resultados bastante aceptables. En la clasificacion del
tipo de fitosanitario se alcanzan valores variables entre el 60 y 90%

e Lo mismo sucede entre los niveles de concentracién, con aun mayor
variabilidad entre los métodos y productos. En este ultimo caso, los mejores
resultados se producen en el oxifluorfen y los peores en tebuconazol.

e De nuevo los tiempos de ejecucion son muy rapidos (por debajo de 20-30
segundos y menos de 10 en algunos casos), a pesar de que las muestras
son de un orden de magnitud mayor que las correspondientes a los espectros
medios (2340 ventanas con sus correspondientes curvas espectrales).

e El mayor tamafio de las muestras permite una mayor estabilidad y
significacion en los célculos de la exactitud de las muestras, especialmente
las de test que ahora tienen un nimero suficiente de unidades. Igualmente el
entrenamiento produce resultados mas fiables.

e En general, los resultados son bastante similares a los obtenidos con los
espectros medios, en algunos casos mejoran ligeramente como en los tipos
de producto o los niveles de deltametrina; son bastante similares como en los
niveles de diflufenican y oxifluorfen; o se reducen de forma clara como en los
niveles de lambda-cihalotrina o tebuconazol.

e En la comparativa entre métodos, algunos proporcionan mejores resultados,
que nuevamente son el andlisis discriminante, SVM y las redes neuronales
mientras que otros presentan resultados peores como el k-NN vy
especialmente los arboles de decision. Como anteriormente, los valores son
inferiores a los obtenidos en validacién (Martinez-Gila, et al., 2024), en este
caso con un tamafio mas equiparable de la muestra, aunque con un método
de muestreo distinto. Sin embargo, son bastante similares para el test.

e El andlisis de componentes presenta resultados comparativamente mejores
gue en el caso anterior, aunque de nuevo recurriendo a una varianza del 99%,
con aparicion de entre 4 y 6 CP; al igual que la seleccién de caracteristicas
(mediante ANOVA) con 30; en ambos casos, no se produce una reduccion

demasiado grande de los resultados, excepto en algunos casos.
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3.2.1.3. Curvas espectrales extraidas de las cuadriculas automaticamente

Con objeto de probar con una muestra mas grande para entrenar la red, obtenida
de forma automatica desde las imagenes, se procedio de esta manera generando una
muestra de 63800 espectros medios de cuadriculas generadas autométicamente en
las imagenes de aceitunas, descartando los elementos ajenos a las mismas y sus

partes dafiadas o defectos.

Los resultados del andlisis se muestran en las tablas y las figuras siguientes,
siguiendo un esquema de explicacién similar al empleado con los espectros medios
de las aceitunas y los espectros medios de las ventanas definidas manualmente. Asi,
en la Tabla 3-13 se muestran los resultados del analisis por tipos de producto
fitosanitario. El analisis discriminante y la red neuronal son los métodos que obtienen
mejores resultados, en torno al 98-99%, seguido por todos los deméas métodos (SVM,
k-NN y bosques aleatorios) con exactitud cercana al 90%; mientras que los arboles
aleatorios apenas superan el 60%. Supone por lo tanto un aumento mayor 0 menor,
segun los métodos, respecto a los espectros medios y los espectros de las ventanas
definidas por el usuario.

Los tiempos de ejecucidn son, sin embargo, bastante superiores a los empleados
en los casos anteriores, desde unos pocos minutos hasta sobre pasar 1 hora como en
el caso de los bosques aleatorios. Se da la circunstancia de que algunos métodos con
analisis de componentes principales o seleccién de caracteristicas no han llegado a

finalizar su ejecucion.

El andlisis de componentes principales, donde se mantienen 6 CP al 99% de la
varianza, no proporciona resultados satisfactorios reduciéndose la exactitud en la
mayor parte de los casos, salvo excepciones. Lo mismo sucede con la seleccion de

caracteristicas, aun manteniendo un namero importante de caracteristicas (30).

Las matrices de confusién (llustracién 3-19), tomando como referencia el analisis
discriminante, muestra una buena diferenciacién general entre todos los productos,
practicamente sin errores. En el método que proporciona los valores mas bajos de
exactitud, los arboles de decision, hay una cierta confusion entre los distintos

productos analizados.
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.Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP
Arboles Decision 59,30 59,14 463,51  280/280

An. Discriminante 98,16 98,24 337,44 280/280

SVM 89,72 90,80 4286,35 280/280

KNN 90,27 91,32 2973,42 280/280

Bagged / Bosques Al. 89,67 89,99 5662,57 280/280

Red Neuronal 99,36 99,51 2103,26  280/280

Arboles Decision 69,10 67,94 984,73 6 CP 99% Var.
An. Discriminante 47,94 47,16 967,48 6 CP 99% Var.
SVM 1807,61 6 CP 99% Var.
KNN 84,86 84,93 999,69 6 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 84,46 84,48 1356,24 6 CP 99% Var.
Red Neuronal 75,26 75,15 1684,46 6 CP 99% Var.
Arboles Decision 42,06 41,87 1627,42 30/280 ANOVA

An. Discriminante 64,84 64,86 1611,22 30/280 ANOVA

SVM 2505,35 30/280 ANOVA

KNN 66,20 67,02 1738,12 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 69,76 70,10 2260,66 30/280 ANOVA

Red Neuronal 78,48 78,35 2274,67 30/280 ANOVA

Tabla 3-13. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automético por
tipos de producto en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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llustracion 3-19. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico por tipos de
producto en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Analisis

discriminante; b: Arboles de decisién.
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En cuanto al andlisis por niveles de producto aplicado, en el caso de la
deltametrina (Tabla 3-14) se observa que los métodos que proporcionan los mejores
resultados son la red neuronal y el analisis discriminante (98-99%), seguidos por SVM
(95%), aunque en general todos los métodos tienen muy buen desempefio excepto
los arboles de decision que apenas superan el 60%. Los tiempos de ejecucion son ya
mas bajos que en los tipos, pero significativamente mas elevados que en los

muestreos anteriores, entre 1 y 10 minutos, aproximadamente.

El andlisis de componentes principales muestra en este caso resultados
inferiores para los distintos métodos, aun con variaciones, ya que k-NN y bosque
aleatorios tienen valores similares al de todo el espectro; en este caso, se retienen 4
componentes. La seleccion de factores, considerando 30, presenta un
comportamiento bastante similar, ya que desciendo con distinta intensidad respecto

al andlisis del espectro completo en los distintos métodos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-20) muestran que la buena
diferenciacion general entre los niveles del producto en los métodos que mejor
desempefio tienen. En los arboles de decision se aprecia una mayor confusién entre
los niveles proximos, como el nivel 1 con el 2, o el 3 con el 5, lo que origina una cierta

discrepancia ya que el nivel 3 esta por encima del limite y el 5 por debajo.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP
Arboles Decision 62,67 63,83 82,88 280/280

An. Discriminante 98,73 98,31 64,38 280/280

SVM 94,85 94,61 183,62 280/280

KNN 83,87 86,27 159,44 280/280

Bagged / Bosques Al. 85,14 85,68 625,29 280/280

Red Neuronal 99,05 99,18 428,87 280/280

Arboles Decisidn 66,58 68,74 22,06 280/280 4 CP 99% Var.
An. Discriminante 62,99 65,09 15,04 280/280 4 CP 99% Var.
SVM 67,01 67,97 85,24 280/280 4 CP 99% Var.
KNN 80,56 83,33 17,94 280/280 4 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 79,40 82,30 38,63 280/280 4 CP 99% Var.
Red Neuronal 72,21 73,86 77,84 280/280 4 CP 99% Var.
Arboles Decision 46,61 45,97 27,37 30/280  ANOVA

An. Discriminante 83,84 83,28 18,68 30/280 ANOVA

SVM 75,69 77,02 342,63 30/280 ANOVA

KNN 61,70 62,64 36,66 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 63,06 63,51 107,72 30/280 ANOVA

Red Neuronal 86,32 86,55 93,40 30/280 ANOVA

Tabla 3-14. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de deltametrina de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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llustracion 3-20. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de deltametrina en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Red neuronal;

b: Arboles de decision.
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Los valores de exactitud para los niveles de diflufenican (Tabla 3-15), son como
en el caso anterior muy elevados en algunos métodos como el analisis discriminante
y la red neuronal (97-98%), seguidos de SVM (91%); por el contrario, el método con
menor exactitud son nuevamente los arboles de decisién (60%). Los tiempos de

ejecucion de los algoritmos son en general de uno a unos diez minutos.

Al introducir el analisis de componentes principales (se mantienen 4
componentes al 95%), se produce un descenso en los valores de exactitud de
diferente manera segun los métodos, aunque en algunos casos, como el analisis
discriminante, es bastante acusado. Lo mismo sucede con la seleccion de
caracteristicas, aunque en este caso algunos de los métodos, como las redes

neuronales, mantienen valores de exactitud bastante satisfactorios (90%).

Las matrices de confusién (llustracion 3-21) muestran la buena diferenciacion
entre los niveles de concentracion de los distintos productos, aunque en el método de
los arboles aleatorios se aprecia cierta confusion entre los niveles de concentracion
contiguos (3 y 4), lo que no representa ningun problema ya que ambos estan bajo el

limite europeo.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 60,23 59,65 81,54 280/280

An. Discriminante 97,01 96,82 61,19 280/280

SVM 91,14 91,32 174,96 280/280

KNN 80,18 81,80 188,63 280/280

Bagged / Bosques Al. 80,65 81,26 715,87 280/280

Red Neuronal 98,58 98,80 528,57 280/280

Arboles Decision 55,10 55,18 189,55 4 CP 99% Var.
An. Discriminante 51,42 50,46 195,92 4 CP 99% Var.
SVM 55,19 55,01 363,51 4 CP 99% Var.
KNN 60,71 59,94 208,72 4 CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 63,73 62,64 300,34 4 CP 99% Var.
Red Neuronal 59,73 58,78 454,96 4 CP 99% Var.
Arboles Decisién 58,95 57,31 270,40 30/280 ANOVA

An. Discriminante 86,03 86,18 294,79 30/280 ANOVA

SVM 82,27 82,79 476,62 30/280 ANOVA

KNN 68,80 69,48 324,59 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 72,51 72,77 474,79 30/280 ANOVA

Red Neuronal 91,07 91,32 670,85 30/280 ANOVA

Tabla 3-15. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de diflufenican en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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llustracion 3-21. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de diflufenican en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Red neuronal;

b: Arboles de decision.
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El analisis del nivel de lambda-cihalotrina (Tabla 3-16) proporciona resultados
muy elevados en dos métodos, analisis discriminante y red neuronal (por encima del
90%) y valores mas moderados en el resto de los métodos, hasta llegar a los arboles
aleatorios que se queda por debajo del 55%. Los tiempos de ejecucién son de varios

minutos e incluso algin método no ha llegado a finalizar el entrenamiento.

Por su parte, el andlisis con las componentes principales, con 5 CP al 99% de la
varianza, muestra en este caso valores bastante mas bajos que los obtenidos con
todo el espectro, no superando practicamente el 50%. Por su parte, al aplicar la
seleccion de caracteristicas (30), se produce también una reduccién clara, aunque los

valores no son tan bajos como en los componentes principales.

Las matrices de confusion (llustracién 3-22) muestran la buena diferenciacion
entre los niveles de concentracion de los distintos productos; sin embargo, en el
método de los arboles aleatorios se aprecia confusion fundamentalmente entre los
niveles de concentracibn mas alto (1 y 2, 2 y 3) o mas bajos (4 y 5), lo que no
representa tampoco ningun problema ya que los niveles 1-3 estan sobre el limite

europeo Yy los niveles 4-5 bajo el mismo.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 53,71 53,75 143,03  280/280

An. Discriminante 94,81 94,47 113,44 280/280

SVM 79,46 81,99 325,45 280/280

KNN 74,61 76,82 279,69 280/280

Bagged / Bosques Al. 74,73 77,28 941,94 280/280

Red Neuronal 95,34 96,69 710,22 280/280

Arboles Decision 47,98 47,58 415,20 5CP 99% Var.
An. Discriminante 42,18 41,75 430,98 5CP 99% Var.
SVM 44,42 43,23 744,33 5CP 99% Var.
KNN 51,45 52,30 442,68 5CP 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 55,18 57,19 589,42 5CP 99% Var.
Red Neuronal 51,52 50,60 809,00 5CP 99% Var.
Arboles Decisién 40,04 42,07 524,19 30/280 ANOVA

An. Discriminante 61,55 62,54 536,16 30/280 ANOVA

SVM 1712,43 30/280 ANOVA

KNN 51,01 53,63 555,57 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 53,59 55,77 790,79 30/280 ANOVA

Red Neuronal 65,83 67,03 1004,09 30/280 ANOVA

Tabla 3-16. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.9
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llustracion 3-22. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Red
neuronal; b: k-NN.
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El oxifluorfen (Tabla 3-17) muestra valores igualmente elevados en la mayor
parte de los clasificadores (méas del 80%), especialmente en el analisis discriminante
y la red neuronal (mas del 95%), siendo los arboles de decisién el método que
proporciona los resultados mas deficientes (60%). Los tiempos de ejecucion varian

desde 1 a unos 30 minutos.

De forma muy similar a lo que se produce en otros productos en este tipo de
muestreo, los valores de exactitud en el analisis de componentes principales se
reducen notablemente, al igual que con la seleccidon de caracteristicas, a pesar de
mantener 30 caracteristicas, aunque de forma no tan acusada como en otros

productos.

Las matrices de confusion (llustracion 3-23) muestran que la clasificacion
funciona bastante bien en la red neuronal, en practicamente todos los niveles;
mientras que, en la matriz correspondiente a los &rboles de decisién, aparece
confusién entre los niveles préximos (1 y 2), pero también en algun caso entre niveles

alejados (1 y 5 0 2y 5). En general, salvo en estos casos extremos no representa un

problema ya que el nivel 1y 2 esta sobre el nivel, frente al resto que estan por debajo.

Validac. = Test  Tiempo Caract. Técnica  ACP

Arboles Decision 61,65 59,90 175,62 280/280

An. Discriminante 96,61 96,04 194,11 280/280

SVM 89,70 91,17 313,98 280/280

KNN 81,12 81,53 311,51 280/280

Bagged / Bosques Al. 82,10 84,21 813,81 280/280

Red Neuronal 97,70 98,02 800,60 280/280

Arboles Decision 48,60 50,16 540,76 280/280 99% Var.
An. Discriminante 40,64 40,10 551,43 280/280 99% Var.
SVM 44,88 44,43 781,44 280/280 99% Var.
KNN 54,93 53,69 544,11 280/280 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 57,73 59,42 700,89 280/280 99% Var.
Red Neuronal 53,33 53,80 956,85 280/280 99% Var.
Arboles Decisién 43,83 45,13 623,96 30/280 ANOVA

An. Discriminante 66,81 65,47 633,34 30/280 ANOVA

SVM 64,03 64,19 1098,67 30/280 ANOVA

KNN 53,86 55,30 638,35 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 57,08 58,51 815,40 30/280 ANOVA

Red Neuronal 75,06 74,95 1032,92 30/280 ANOVA

Tabla 3-17. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de oxifluorfen en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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llustracion 3-23. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de oxifluorfen en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Red neuronal;
b: Arboles de decision.
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En cuanto al dltimo producto analizado, el tebuconazol (Tabla 3-18) presenta
valores elevados de exactitud en la validacion y el test (por encima del 90%), para el
andlisis discriminante y la red neuronal; y valores bastante mas discretos en el resto,
especialmente en los arboles de decision, que no superan el 50. Los tiempos de

ejecucion esautan casi siempre entre 1y 15 minutos.

El analisis de componentes principales, en el que se mantienen 5 componentes
al 99% de la varianza, muestra unos valores de exactitud bastante reducidos respecto
a los obtenidos con el total del espectro. En el caso de la seleccion de caracteristicas
(30), se obtienen igualmente valores mas bajos aunque no tanto como en el caso

anterior.

El analisis de las matrices de confusion (llustracién 3-24) es bastante simple
como en ellos casos anteriores: en la matriz correspondiente a la red neuronal se
aprecia la casi perfecta diferenciacion entre los niveles de concentracion; mientras que
la correspondiente a los arboles de decision muestra una cierta confusion entre los
niveles mas proximos, pero en general no afectando a la confusion a los niveles por

debajo (1-3) y por encima (4-5) del limite.

Modelo Validac. Test Tiempo  Caract. Técnica ACP

Arboles Decision 45,44 44,58 50,74 280/280

An. Discriminante 93,28 93,50 17,65 280/280

SVM 79,93 80,55 285,97 280/280

KNN 69,53 71,61 173,73 280/280

Bagged / Bosques Al. 70,28 72,14 981,32 280/280

Red Neuronal 94,40 94,95 333,41 280/280

Arboles Decision 43,18 43,05 302,65 280/280 99% Var.
An. Discriminante 32,88 32,45 317,42 280/280 99% Var.
SVM 36,44 36,75 857,73 280/280 99% Var.
KNN 47,97 47,97 352,33 280/280 99% Var.
Bagged / Bosques Al. 51,66 52,98 524,62 280/280 99% Var.
Red Neuronal 44,66 44,16 1003,69 280/280 99% Var.
Arboles Decisién 39,03 39,36 350,55 30/280 ANOVA

An. Discriminante 75,48 75,54 367,94 30/280 ANOVA

SVM 69,80 70,61 951,67 30/280 ANOVA

KNN 49,36 49,25 368,24 30/280 ANOVA

Bagged / Bosques Al. 55,64 59,31 621,67 30/280 ANOVA

Red Neuronal 77,14 76,95 823,42 30/280 ANOVA

Tabla 3-18. Resultados de la exactitud (accuracy) en validacion y test del aprendizaje automatico, para los
niveles de tebuconazol en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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llustracion 3-24. Matrices de confusion de los datos de test en el aprendizaje automatico paralos niveles
de tebuconazol en los espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente: a: Red neuronal;
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Del andlisis realizado, se desprenden una serie de observaciones:

e Los métodos de clasificacion mediante aprendizaje automatico proporcionan
en este caso valores satisfactorios y en algunos casos muy elevados. En la
clasificacion del tipo de fitosanitario se alcanzan valores superiores al 90%
en la mayor parte de los factores. Esto se repite en algunos de los niveles de
los productos, estando los mejores resultados en la deltametrina y el
diflufenican, y los peores en la lambda-cihalotrina y el tebuconazol.

e En este caso, los tiempos de ejecucion son mas bastante mas lentos (por
encima del minuto y en algunos casos cercanos a los 10 minutos e incluso a
1 hora). Las muestras son de mas de un orden de magnitud mayor que las
correspondientes a los espectros medios de las ventanas definidas
manualmente y mas de dos 6rdenes respecto a los espectros medios (63800
cuadriculas con sus correspondientes curvas espectrales).

e El mayor tamafio de las muestras en principio permite una mayor estabilidad
y significacion aun en los célculos de la exactitud de las muestras, aunque
esto no se percibe tan claramente como en el paso anterior, desde el nivel de
los valores medios de las aceitunas hasta los valores de las ventanas
definidas manualmente.

e Engeneral, los resultados son bastante coherentes con los obtenidos con los
espectros medios y los de las ventanas, normalmente mejorando tanto para
los tipos de pesticida como para los niveles de los distintos productos.

e En la comparativa entre métodos, algunos proporcionan excelentes
resultados (entre el 90 y 100%), como el analisis discriminante, las redes
neuronales y en menor medida SVM; mientras que otros presentan
resultados peores como los arboles de decisidn. Los resultados son similares
a los obtenidos por (Martinez-Gila, et al., 2024) para validacion y test.

e El andlisis de componentes presenta resultados que no mejoran e incluso
empeoran sensiblemente la exactitud, a pesar de recurrir a una varianza del
99%, con aparicion de entre 4 y 6 CP. Lo mismo sucede, aunque en menor
medida, en la seleccion de caracteristicas (mediante ANOVA vy

mantenimiento de 30 caracteristicas).
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3.2.2. Técnicas de aprendizaje profundo

Al igual que en la seccion anterior, con vistas a la comparacion, se describen
primero los resultados obtenidos a partir de las curvas espectrales medias de las
aceitunas; en segundo lugar, los correspondientes a las curvas espectrales medias de
las ventanas definidas manualmente; y, en tercer lugar, los obtenidos con las

cuadriculas de extraccion automatica.

3.2.2.1. Curvas espectrales medias

En primer lugar, se presentan los resultados globales de la aplicacion de la red
convolucional sobre los espectros medios de las aceitunas (Tabla 3-19) y

posteriormente se pasa a describir en detalle cada uno de los andlisis.

Modelo Entren. Validac. Test Tiempo  Optimiz.
Tipos de producto 98,29 71,19 81,03 34m 46s -
Niveles deltametrina 96,00 69,23 66,66 10m 15s -
Niveles diflufenican 100,00 73,33 78,57 6m 30s -
Niveles lambda-cihal. 100,00 86,67 80,00 6m 14s -
Niveles oxifluorfen 100,00 83,33 91,67 6m 03s -
Niveles tebuconazol 100,00 92,86 71,43 10m 06s -

Tabla 3-19. Resultados de la exactitud (accuracy) en entrenamiento, validacion y test de la red
convolucional para los tipos y niveles de producto en los espectros medios de las aceitunas.

Analizando tanto los datos de validacion como los de test, la aplicaciéon de la red
convolucional sobre los espectros medios produce en general unos resultados del
mismo orden que los mejores métodos en el aprendizaje automatico (andlisis
discriminante y red neuronal poco profunda). En todos los casos se aprecia ademas
una exactitud para la validacion, y especialmente el test, inferior a la obtenida para el
de entrenamiento, lo que supone un cierto sobreajuste del modelo. En este caso se
ha optado por una particién 50-25-25, por lo que la muestra de test es algo mayor y

proporciona resultados mas fiables, dentro de que el nUmero de casos es aun bajo.
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En el caso de los tipos de pesticida, el valor de exactitud en test (81%) esta a
nivel de los valores de los métodos que producen mejor resultado como el analisis
discriminante y la red neuronal. El tiempo de ejecucion es de casi 35 minutos, mucho
mayor que en el aprendizaje automatico. La evolucion de las curvas de rendimiento
en el entrenamiento y la validacion muestra la primera ascendiendo rapidamente y
alcanzando pronto un nivel elevado, mientras que la de la validacion no llega a valores
tan altos y se muestra irregular (llustracion 3-25). Todo ello es indicativo de

sobreajuste.

Las matrices de confusion, a pesar del buen resultado general, muestran cierta
confusion del diflufenican que a veces se clasifica como lambda-dihalotrina, aunque
el bajo nimero de casos no permite llegar a conclusiones mas claras (llustracion 3-25).
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llustracion 3-25. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos

de test, entrenamiento y

validacion de lared convolucional para los tipos de producto en los espectros medios de las aceitunas.
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Por lo que respecta al analisis por niveles de cada uno de los productos, la
deltametrina produce unos resultados menos satisfactorios que otros productos,
especialmente en el test donde la exactitud esta en el 67%. No obstante, este valor es
mas elevado que la mayor parte de los métodos de aprendizaje automatico.

La grafica de evolucion de la exactitud muestra un ascenso alin mas rapido que
en el caso anterior de los valores para el entrenamiento y una rapida estabilizacion
(llustracion 3-26); mientras que la validacion sube igualmente al principio, aunque en
menor medida (30 puntos menos) y luego sigue una trayectoria irregular, pero sin
tendencia a aumentar. En este caso, el sobreajuste parece claro, lo que es confirmado
por el valor mas bajo de la exactitud en el test. El tiempo de ejecucion es de unos 10

minutos, sensiblemente superior a los métodos de aprendizaje automatico.

Las matrices muestran una cierta confusion entre los niveles medios (2 y 3,
ambos por encima del limite europeo), mientras que el resto de los niveles se
diferencian mas o menos correctamente (llustracion 3-26). De todas formas, el bajo
namero de casos, tanto en test como en validacion no permite realizar observaciones

mas concluyentes.

El diflufenican presenta unos valores de exactitud en la validacion equiparables
a los obtenidos en los métodos de aprendizaje automatico y algo inferiores en el test,
en los que aquellos métodos presentan valores de hasta el 100%, aunque la baja
proporcion de casos en la muestra de test en ellos conduce a una baja significacion

de este analisis.

La evolucion de las gréficas de exactitud es muy tipica de sobreajuste a los datos
de entrenamiento, ya que en ellos la curva aumenta muy rapidamente hasta alcanzar
el 100% lo que dificulta el proceso de entrenamiento y hace que la curva de validacion
no evolucione al alza (llustracién 3-27). El tiempo es algo inferior al de otros productos,

en torno a 6 minutos.

Las matrices de confusion muestran que en general los niveles son bien
clasificados, aunque existe una cierta mezcla entre los niveles 2 y 3 (llustracion 3-27),
gue en este caso esta por encima y por debajo del limite europeo. Las muestras sin

clasificar aparecen en este caso como bien clasificadas.

178
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz

Evaluacioén de técnicas de aprendizaje profundo

para la deteccion de productos fitosanitarios

ar

Acouracy (%)

Loss

Training Progress (25-Nov-2024 16:58:15) Fa—.
2, Validation accuracy: 69.23%
Training finished: Max epochs completed
Training Time
Start time: 25-Nov-2024 16:58:15
/I\ ,—'.—.--‘\ Vo bkl ol | il ‘\
d I Elapsed time" 10 min 15 sec
o vy /p\ 7 AT rin v— o0 [ k] o— &@ Final
ol 1 Ne—e—e ol » v Vgl Training Cycle
] Epoch: 1000 of 1000
50ff-1
1 Iteration: 1000 of 1000
il Iterations
5 per epoch 1
1
aop Maxii " iterations: 1000
20F aldafivn
1ok Freaue.cs 30 iterations
100 200 300 400 500 800 700 800 200 1000, her nfurmation
0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000 A Single CPU
lteration
Leaming rate schedule: Constant
Leamning rate: 0.001
1.5
A
1 - -
. P it SUPREL B S ot Ne--07 Uy 4®Fina
b Accuracy

‘*.__‘_.__._.,._,_._.,_._‘,.—.-'.—r—.—.

Training (smoothed)
—8— Training
= @ — Validation

Iteration
Loss

Trainina femanthad)

123
123
iy
&)
(o}
2
=
0 1 2 3 5
Predicted Class
0
1 6 1
O 2 2 1 O 2 1
E
= =
3 3
5 5
0 1 2 3 5 0 1 2 3 5
Predicted Class Predicted Class

llustracion 3-26. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test, entrenamiento y

validacion de lared convolucional para los niveles de deltametrina en los espectros medios de las
aceitunas.
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llustracion 3-27. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para los niveles de diflufenican en los espectros medios de las
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Por lo que respecta a la lambda-cihalotrina, los valores de exactitud en la
validacion y el test se encuentran al mismo nivel que los mejores métodos de

aprendizaje automatico (analisis discriminante y SVM), por encima del 80%.

La evolucion de las graficas de exactitud es igualmente muy tipica de sobreajuste
a los datos de entrenamiento ya que en ellos la curva aumentan muy rapidamente
hasta alcanzar el 100% mientras la curva de validacién no evoluciona al aumento
(llustracion 3-28) y se estanca a partir de un momento determinado. El tiempo de

ejecucion esta también en torno a 6 minutos, de los mas bajos en este analisis.

Las matrices de confusion muestran que en general los niveles son bien
clasificados, aunque existe una cierta mezcla entre los niveles 2 y 3 (llustracion 3-28),
ambos por encima del limite europeo y entre los niveles 4 y 5, ambos por debajo. Las

muestras sin tratar aparecen también bien clasificadas.

El oxifluorfen muestran valores de exactitud en la validacion y el test muy
elevados (90%)), incluso por encima de los calculados en los métodos de aprendizaje

automatico, a pesar de la escasa significacién de la muestra de test.

La evolucion de las graficas de exactitud vuelve a ser muy tipica de sobreajuste
a los datos de entrenamiento con un aumento muy rapido de la curva correspondiente
hasta alcanzar el 100%, mientras la curva de validacion en este caso si se mantiene
alta, pero muy plana en el 90% (llustracion 3-29). El tiempo de ejecucion esta también

en torno a 6 minutos, de los mas bajos en este analisis.

Las matrices de confusion muestran que en general los niveles son bien
clasificados, con pequefias confusiones poco significativas (llustraciéon 3-29. Las

muestras sin tratar estan también bien clasificadas.
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llustracion 3-28. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para los niveles de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las

aceitunas.
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Training Progress (25-Nov-2024 18:38:55) Results
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llustracion 3-29. Proceso de entrenamiento y

matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y

validacion de lared convolucional para los niveles de oxifluorfen en los espectros medios de las
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Por ultimo, el tebuconazol muestra valores de exactitud equiparables o incluso
superiores a los métodos de aprendizaje automatico mas satisfactorios en validacion
(93%), no asi en test donde desciende al 71%, por debajo de lo que alcanzan dichos

métodos. Esto es indicativo de sobreajuste.

La gréfica de evolucion de la exactitud (llustracion 3-30) es igualmente indicativa
de un proceso de sobreajuste, corroborando lo anteriormente dicho con aumento
rapido de las curvas, en este caso también la de validacion, y estancamiento hasta el
final. El tiempo de ejecucion es algo mayor que algunos de los anteriores, en torno a

10 minutos.

Las matrices muestran alguna confusion entre la muestra sin tratar y valores
bajos y medios (3 y 5) de concentracion, casi siempre por debajo del limite europeo,

aun dentro de una aceptable clasificacion general (llustracion 3-30llustracién 3-29).

De todo el analisis de los resultados de las curvas espectrales medias mediante

la red convolucional, se pueden extraer las siguientes observaciones:

e El desarrollo de una red neuronal convolucional de 1D y su aplicacién sobre
los espectros medios de las imagenes de las aceitunas proporciona en
general buenos resultados, con valores de exactitud equiparables y en
algunos casos superiores a los obtenidos con los métodos de aprendizaje
automatico, incluso con los que muestran los mejores rendimientos.

¢ No obstante, los resultados son mejores con los datos de validacién que con
los de test, lo que se debe por un lado a la escasez de casos en la muestra
de test, pero también puede ser indicativo de un sobreajuste de la red.

e Los mejores resultados se producen en el oxifluorfen y los peores en la
deltametrina y el tebuconazol.

e La evolucion de la grafica de exactitud en entrenamiento y test corrobora la
sospecha del sobreajuste, en especial en algunos de los analisis por niveles
de pesticida, por cuanto la curva de entrenamiento asciende muy
rapidamente desde el principio hasta casi el 100% y luego se estanca, lo que
dificulta el entrenamiento. Esto hace que la curva de validacion, que también

muestra un rapido ascenso, luego no evolucione adecuadamente y tenga en
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algunos casos un comportamiento irregular; y sobre todo que los valores de
test no alcancen un valor elevado.

e El tiempo de ejecucion es del orden de los minutos, mientras que en los
meétodos de aprendizaje era de segundos, aunque eso no es un problema
demasiado importante, ya que una vez entrenada una red su aplicacion es
mucho mas répida.

e Las matrices de confusion permiten en lineas generales comprobar la buena
clasificacion de las muestras, tanto en el caso de los tipos de producto como
sobre todo en los niveles de los mismos; aunque nuevamente hay que decir
que las pequefias dimensiones de las muestras hacen que el proceso de
entrenamiento y aprendizaje no sea el mas de adecuado y produzca
problemas de inestabilidad en la red de tal forma que el distintos procesos de
entrenamiento sobre la misma muestra den resultados demasiado
divergentes, lo que resta significacion al método en este caso.

e Todo ello conduce a la necesidad de aumentar las muestras de
entrenamiento, validacion y test, con el objetivo de realizar un mejor proceso
de entrenamiento, lo que se va a analizar en el apartado siguiente. Por otra
parte, se han aplicado técnicas de optimizacion de los parametros de la red,

que en este caso no producen ninguna mejora.
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llustracion 3-30. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para los niveles de tebuconazol en los espectros medios de las

aceitunas.
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3.2.2.2. Curvas espectrales extraidas de las ventanas manualmente

Siguiendo el mismo esquema que anteriormente, en primer lugar, se presentan
los resultados globales de la aplicacion de la red convolucional sobre los espectros
medios (Tabla 3-20) y posteriormente se pasa a describir en detalle cada uno de los
andlisis, incluyendo el rendimiento de la red. En este caso, ademas del andlisis por
los tipos de pesticidas y por los niveles de concentracion de los productos, se ha
analizado el efecto de introducir una optimizacion bayesiana, que se ha descrito en la
metodologia, en aquellos casos en que el ajuste manual de las redes convolucionales

no haya surtido los efectos deseados.

Modelo Entren.  Validac. Optimiz.
Tipos de producto 87,48 86,32 85,18 34m 04s Bayesiana
Niveles deltametrina 98,14 92,00 90,67 50m 14s -
Niveles diflufenican 98,14 92,00 90,67 27m 51s -

Niveles lambda-cihal. 80,71 72,09 70,20 - -
Niveles lambda-cihal. 95,47 90,00 92,22 41m 35s Bayesiana

Niveles oxifluorfen 96,94 93,24 87,67 39m 11s -
Niveles tebuconazol 88,97 83,72 67,05 - -
Niveles tebuconazol 86,59 80,23 80,64 31m 39s Bay (10)
Niveles tebuconazol 79,69 81,39 71,76 - Bay (30)

Tabla 3-20. Resultados de la exactitud (accuracy) en entrenamiento, validacion y test de la red
convolucional para los tipos y niveles de producto en los espectros medios de .

Analizando tanto los resultados, la aplicaciéon de la red convolucional sobre los
espectros medios de las ventanas definidas manualmente produce en general unos
resultados del mismo orden que los mejores métodos en el aprendizaje automatico
(analisis discriminante y red neuronal poco profunda) e incluso mejorando en algunos
casos. A diferencia de lo que sucedia en los espectros medios de las aceitunas, los
valores de exactitud de validacion y test son similares o ligeramente inferiores a los
de entrenamiento, lo que indica que no se produce sobreajuste de acuerdo a este
criterio. En este caso, puesto que el tamafio de la muestra se considera suficiente, se
ha trabajado con una particién 70/15/15, que suele ser mas comun en este tipo de
estudios (Torres, 2020).
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Entrando ya en el detalle, el primer analisis considerado es el de los tipos de
pesticida, que habia proporcionado resultados aceptables en alguno de los métodos
de aprendizaje automatico, particularmente el analisis discriminante y la red neuronal.
Sin embargo, el resultado no fue positivo, obteniéndose una exactitud inferior al 60%
de exactitud en la clasificacion para los datos de test, a pesar de haber aplicado una
optimizacion manual de los hiperparametros basada en las redes utilizadas
previamente. Esto indicaba que este enfoque no era adecuado para abordar la
complejidad del problema, como se ha explicado en la metodologia. Asi, ante la baja
precision lograda y la dificultad de ajustar los hiperparametros se opté por la
optimizacién bayesiana, que ofrecia un enfoque mas sistematico y efectivo para
maximizar el rendimiento del modelo. Finalmente, se ha obtenido una red 1D con 4
capas convolucionales, 343 filtros por capa y un tamafo de filtro de 13 (ver apartado

de metodologia).

Tras la optimizacion bayesiana se alcanza un resultado bastante satisfactorio
(cercano al 86% en validacion y test), practicamente al nivel del andlisis discriminante
y la red neuronal, y superior a todos los demas métodos considerados. El tiempo de
ejecucion es de 34 minutos, mucho mayor que en el aprendizaje automatico. La
evolucion de las curvas de rendimiento en el entrenamiento y la validacion muestra el
en este caso un comportamiento adecuado, ya que el ascenso no es tan rapido
(Hlustracion 3-31), lo que permite que las dos curvas vayan evolucionando
progresivamente y a la par, dando lugar a valores de exactitud final de la validacion y

el test bastante satisfactorios.

Por su parte, las matrices de confusion, a pesar del buen resultado general,
muestra una cierta confusion de la deltametrina, que se clasifica en muchas ocasiones
como otros productos, especialmente como lambda-dihalotrina (llustracion 3-31). En
este caso, el adecuado volumen de las muestras permite establecer este tipo de

conclusiones.
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Results
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llustracion 3-31. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test,
entrenamiento y validaciéon de la red convolucional para el tipo de producto en los espectros medios
de las ventanas definidas manualmente.
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En la deltametrina se observan valores de exactitud muy elevados (91%)
superiores en unos 10 puntos a los obtenidos con los mejores métodos de aprendizaje
automético. En general los resultados estan muy equilibrados para los distintos tipos

de muestras, lo que indica un buen proceso de entrenamiento.

Asi se constata en las graficas de evolucién de la exactitud, donde tras el
crecimiento inicial de los valores, se observa una tendencia positiva en ambas que
permiten alcanzar altos valores de exactitud al final del proceso (llustracion 3-32). El

tiempo de ejecucion es de unos 50 minutos.

Todo ello, se refleja en las matrices de confusidén, donde pese a los pequefios
errores, se puede determinar que la clasificacion que realiza la red es practicamente
perfecta, por lo que se da por valida. La principal confusion se produce entre las clases
3y 5, las de concentracion mas baja de la deltametrina y relativamente contiguas,
aunque en este caso el nivel 5 esta bajo el limite europeo y la 3 por encima del mismo
(Hlustracion 3-32).

Por su parte, en el diflufenican se observa nuevamente que el porcentaje de
acierto en la clasificacion es alto para los tres conjuntos de datos, superando el 90%
para los datos de test, superior en unos 10 puntos a los valores alcanzados en los

métodos mas eficaces del aprendizaje automatico.

La evolucion de la exactitud con el entrenamiento igualmente es muy positiva y
sostenida a medida que avanza el proceso, estando las dos curvas muy proximas
(Hlustracion 3-33). Todo ello es indicativo de un buen proceso de entrenamiento sin
que se observe sobreajuste. El tiempo de ejecucién es de unos 28 minutos, de los
mas bajos de los obtenidos con este conjunto de datos.

A partir de las matrices, se puede determinar que la principal confusion se
produce entre la concentracion 4 y 5 (llustracion 3-33), lo que en principio no presenta
un problema puesto que ambos estan por debajo del limite europeo; ademas como se
observa en la matriz la concentracion 4 es minima y la 5 casi inexistente. Por lo que
se puede determinar que la clasificacion es casi perfecta para las concentraciones en

este pesticida.
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Results.
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llustracion 3-32. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test,
entrenamiento y validacion de lared convolucional para el nivel de deltametrina en los espectros
medios de las ventanas definidas manualmente.
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Training Progress (16-Nov-2024 20:39:12)
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llustracion 3-33. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test,

entrenamiento y validacion de la red convolucional para el nivel de diflufenican en los espectros
medios de las ventanas definidas manualmente.
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La lambda-cihalotrina proporciona resultados inicialmente peores que los
productos anteriores, en torno al 70%, aunque aun superiores a los obtenidos con los
métodos de aprendizaje automético. Para intentar mejorar este resultado se hicieron
distintas pruebas cambiando los hiperparametros que, si bien mejoraban los
resultados en entrenamiento, producian una red muy sobreajustada, por lo que se
desecharon. Sin embargo, aplicando la optimizacién bayesiana segun se describe en
el apartado de metodologia, se obtienen unos resultados muy positivos. Asi, se
observa que tanto los datos de validacion como de test aumentan la exactitud entre
un 15y un 20%, llegando a una exactitud superior al 90% en validacion y test, bastante

mejor que en los otros métodos.

Las graficas de exactitud muestran una buena evolucion, pero presentan cierta
irregularidad, asi como una pronunciada oscilacion en la curva de validacion en
determinados tramos, aunque no tanto como en algunas de las anteriormente

descritas, asi como separacion entre ambas curvas (llustracion 3-34).

Observando la matriz de confusién de test, se puede concluir que la mayor
confusion ocurre entre las concentraciones 4 y 5, que corresponden a las
concentraciones menores, por debajo del limite (llustracion 3-34). También existe algo
de confusién entre la clase 3y la 4y la5, estando la 3 por encima del limite europeo,

lo que podria generar algun problema.

En el caso del oxifluorfen, igualmente se obtienen excelentes resultados, siendo
la exactitud de validacion y entrenamiento superior al 93% y el test superior al 87%,
superior a los métodos que mejores resultados dan en el andlisis discriminante

(andlisis discriminante y SVM).

La evolucion de las gréficas de exactitud es muy correcta con un ascenso
progresivo y coordinado de ambas, tras el rapido aumento inicial, lo que permite
alcanzar los buenos resultados indicados. El tiempo de ejecucion es algo mayor en

este caso, de unos 39 minutos (llustracion 3-35).

Se observa que existe una pequefia confusion entre las clases, en general de la
5 con el resto, pero esta es minima, estando la mayor parte de las muestras

clasificadas correctamente (llustracion 3-35).
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llustracion 3-34. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test,
entrenamiento y validacion de la red convolucional para el nivel de lambda-cihalotrina en los
espectros medios de las ventanas definidas manualmente.
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llustracion 3-35. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test,
entrenamiento y validacién de la red convolucional para el nivel de oxifluorfen en los espectros
medios de las ventanas definidas manualmente.
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En el caso de tebuconazol, inicialmente los resultados no eran satisfactorios con
una exactitud en el test del 67%, incluso algo inferiores a los obtenidos con algunos
de los métodos de aprendizaje automatico como el andlisis discriminante o la red
neuronal. Sin embargo, tras aplicar la optimizacion bayesiana, los valores aumentan
hasta en 10 puntos, situandose en el mismo rango que los métodos comentados. Se
ha probado la optimizacion con un nimero mayor de redes, pero no proporciona

mejores resultados, asi que se deja la anterior (ver apartado de metodologia).

La grafica de progresion de entrenamiento exactitudes presenta un aspecto
aceptable, con un cierto estancamiento en torno al 80% después de un crecimiento
exponencial, pero de forma coherente entre ambas curvas, lo que indica que no hay
problema importante de sobreajuste. El proceso de entrenamiento no es demasiado

satisfactorio ya que las curvas tienen una diferencia en torno al 6% (llustracién 3-36).

A la vista de las matrices, la confusion se produce en este caso principalmente
entre los niveles bajos de concentracion (4 y 5) o entre los mas altos (1 a 3), lo que no
supone demasiado problema, ya que el limite europeo esta entre 3 y 4, por lo que

cada grupo (bajo o sobre el limite) queda bien diferenciado del otro (llustracion 3-36).

De la aplicacion del aprendizaje profundo (red convolucional 1D) llevado a cabo
con los espectros medios de las ventanas definidas manualmente, se pueden derivar

las siguientes observaciones:

e Los resultados obtenidos para la exactitud en validacion y test son en general
muy buenos y en algunos casos excelentes, con valores que en la mayor
parte de los casos son superiores a los obtenidos con los mejores métodos
de aprendizaje automatico (analisis discriminante, SVM y red neuronal). Se
alcanzan valores superiores al 90% en los niveles de deltametrina,
diflufenican, oxifluorfen y lambda-cihalotrina (esta, tras la optimizacion); del
85% para los tipos; y cercanos al 80% en el caso mas desfavorable
(tebuconazol), y tras aplicar métodos de optimizacion bayesiana de las redes.
En general y con matices, los resultados son mejores en los herbicidas
(diflufenican y oxifluorfen) que en los insecticidas (deltametrina y lambda-
cihalotrina) y sobre todo que en el fungicida (tebuconazol).
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o A diferencia de lo que ocurria con los espectros medios, los resultados de
exactitud con entrenamiento y con validacion y test son bastante coherentes,
lo que se debe al aumento de las muestras que permiten un mejor
entrenamiento y testeo de la misma. Esto previene del sobreajuste.

e La evolucion de la grafica de exactitud en entrenamiento y test corrobora la
lo dicho, observandose un crecimiento sostenido y armonico de las curvas,
sin estancamientos, ni grandes irregularidades. Este crecimiento se refleja en
los valores obtenidos finalmente en los valores de exactitud final, aunque no
es igual para todos los productos analizados.

e Eltiempo de ejecucion es del orden de los minutos, entre 20 y 50, superior a
los obtenidos en los espectros medios y mucho mas que en los métodos de
aprendizaje. Este aparente problema no es demasiado grande, ya que una
vez entrenada una red su aplicacién es mucho mas rapida.

e Las matrices de confusién permiten en lineas generales comprobar la buena
clasificacion de las muestras, tanto en el caso de los tipos de pesticida como
sobre todo en los niveles de los mismos. En general, permite diferenciar bien
las muestras con niveles superiores e inferiores al limite europeo de
concentracion de cada uno de estos productos, salvo algunas excepciones.

e En este caso, el tamafo de las muestras se considera adecuado, lo que
permite un adecuado proceso de entrenamiento, asi como una buena
validacion y testeo. Ademas, la estabilidad de la red permite que la repeticion
del proceso de entrenamiento produzca resultados fiables, e incluso que vaya
mejorando a medida que la red va siendo entrenada con mas datos.

e Por esta razon y por el interés de disponer de una metodologia lo méas
automatizada posible se ha realizado un tercer tipo de muestreo a través de
cuadriculas definidas autométicamente, con la extraccidbn de una gran

muestra de datos.
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llustracion 3-36. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test,
entrenamiento y validacién de la red convolucional para el nivel de tebuconazol en los espectros
medios de las ventanas definidas manualmente.
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3.2.2.3. Curvas espectrales extraidas de las cuadriculas automaticamente

Siguiendo el mismo esquema que en los dos casos anteriores, en primer lugar,
se presentan los resultados globales de la aplicacion de la red convolucional sobre los
espectros medios (Tabla 3-21) y posteriormente se pasa a describir en detalle cada

uno de los analisis, incluyendo el rendimiento de la red.

Modelo Entren. Validac. Test Tiempo Optimiz.
Niveles deltametrina 92,79 93,04 92,71 136m 02s -
Niveles diflufenican 90,48 91,20 90,39 117m 00s -
Niveles lambda-cihal. 96,25 95,43 95,23 144m 21s Bayesiana
Niveles oxifluorfen 88,10 88,98 89,10 54m 48s -
Niveles tebuconazol 80,93 80,53 79,94 54m 28s Bayesiana

Tabla 3-21. Resultados de la exactitud (accuracy) en entrenamiento, validacion y test de la red
convolucional paralos tipos y niveles de producto en los espectros medios de las cuadriculas extraidas
autométicamente.

Analizando los resultados, la aplicacion de la red convolucional sobre los
espectros medios de las cuadriculas que permiten la extraccidbn automéatica de los
espectros produce en general unos buenos resultados de la exactitud, siempre por
encima del 90%; aunque en este muestreo masivo, los métodos de aprendizaje llegan
a alcanzar valores incluso superiores (mas del 95% en métodos como el analisis
discriminante, la red neuronal e incluso SVM). En este caso, los valores de exactitud
de validacion y test son similares a los de entrenamiento, lo que indica que no se

produce sobreajuste. La particion ha sido como en el caso anterior de 70/30/30.

Entrando ya en el detalle, el primer analisis considerado es el de los tipos de
pesticida, para lo que se empleé ya directamente la optimizacién bayesiana, como ya
se hizo en el muestreo de las ventanas definidas manualmente. Asi, se alcanza una
exactitud satisfactoria (91%), algo por debajo de lo que se produce el analisis

discriminante y la red neuronal que alcanzan el 98 y 99% respectivamente.

La forma del grafico de exactitud es indicativa de un buen entrenamiento ya que,
tras el impulso inicial, ambas curvas aumentan de forma progresiva y coherente
(llustracion 3-37). El tiempo de ejecucion es de varias horas, aunque este dato puede
no resultar significativo, ya que el ordenador trabaj6é en este caso en multitarea.
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Training Progress (25-Nov-2024 17:20:41)
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llustracion 3-37. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test,
entrenamiento y validacién de la red convolucional para el tipo de producto en los espectros medios
de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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Por su parte, las matrices de confusién, a pesar del buen resultado general,
muestra una cierta confusion de la deltametrina, que se clasifica en algunas ocasiones
como otros productos, especialmente como lambda-dihalotrina (llustracion 3-37), algo
que ya se habia observado en los otros muestreos.

En la deltametrina se observan valores de exactitud muy elevados (93%),
ligeramente inferiores a los que se obtienen en algunos métodos de aprendizaje
automatico. En general los resultados estan muy equilibrados para los distintos tipos

de muestras, lo que indica un buen proceso de entrenamiento.

Las graficas de evolucién de la exactitud muestran un buen aspecto con una
tendencia creciente en ambas, tras el incremento inicial, lo que permiten alcanzar altos
valores de exactitud al final del proceso (llustracion 3-38). El tiempo de ejecucion es

de poco mas de 2 horas.

Las matrices de confusiébn muestran una buena clasificacion general, aunque se
observa una cierta confusiéon en las muestras sin tratar (llustraciéon 3-38), que
aparecen en ocasiones clasificadas como de nivel de concentracion 2, lo que puede

ocasionar algun problema ya que las clases 1, 2 y 3 estan sobre el limite europeo.

Por su parte, en el diflufenican se observa nuevamente que la exactitud en la
clasificacion es alta para los tres conjuntos de datos, superando el 90% para los datos
de test. Como en el producto anterior, siendo un resultado muy bueno, es inferior a
los obtenidos con algunos de los métodos de aprendizaje profundo como el analisis

discriminante y la red neuronal, y similar a SVM.

La evolucion de la exactitud con el entrenamiento igualmente es muy positiva y
sostenida a medida que avanza el proceso, estando las dos curvas muy proximas
(Hlustracion 3-39), sin que por tanto se observe sobreajuste. El tiempo de ejecucién es

de algo menos de 2 horas.

Las matrices de confusion muestran la buena clasificacion general de las
muestras (llustracion 3-39), y la confusion, aunque limitada, se produce entre las
clases 3 a 5, lo cual no origina ningun problema ya que todas estas clases estan por

debajo del limite europeo de concentracién de los niveles de este pesticida.
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Training Progress (25-Nov-2024 19:48:33)
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llustracion 3-38. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test,
entrenamiento y validacion de la red convolucional para el nivel de deltametrina en los espectros
medios de las cuadriculas extraidas automéaticamente.
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llustracion 3-39. Proceso de entrenamiento y matrices de confusiéon de los datos de test,
entrenamiento y validacion de lared convolucional para el nivel de diflufenican en los espectros
medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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La lambda-cihalotrina proporciona unos resultados excelentes con una
exactitud que supera el 95% en los datos de test, que incluso llegan a superar los
resultados de los métodos de aprendizaje automético. Este valor tan elevado llega, no
obstante, después de aplicar una optimizacion bayesiana.

Las graficas de exactitud presentan una evolucién muy clara con un crecimiento
positivo y separacion entre ambas curvas (llustracién 3-40). El tiempo de ejecucion es

de poco mas de 2 horas.

Las matrices indican una buena clasificacion con pocos casos identificados de
forma incorrecta (llustracion 3-40). La poca confusion se centra entre las clases de

baja concentracion (4 y 5), ambas por debajo del limite europeo.

En el caso del oxifluorfen, igualmente se obtienen muy buenos resultados,
proximos al 90%, aunque de nuevo inferiores a los obtenidos con algunos métodos de

aprendizaje automéatico como el analisis discriminante y la red neuronal.

La evolucion de las graficas de exactitud es también muy correcta con un
ascenso progresivo y coordinado de ambas curvas. El tiempo de ejecucién es algo

menor en este caso, de algo menos de 1 hora (llustracion 3-41).

Las matrices de confusion permiten observar la calidad de la clasificacion aunque
se observa una cierta confusion entre las concentraciones 2 y 5 (llustracién 3-41), lo

gue no es muy habitual y en este caso supone un cierto problema de catalogacion.

Por ultimo, el tebuconazol es el producto que produce los peores resultados con
una exactitud en test del 80%, inferior en unos 10 puntos a la que aparece en los

métodos de aprendizaje automatico, y después de haber aplicado la optimizacion.

La grafica de exactitudes presenta un aspecto bastante correcto con un
crecimiento progresivo y coherente de ambas curvas (llustracién 3-42), indicativo de

un proceso de entrenamiento correcto a pesar de los resultados.

Las matrices presentan solo una limitada confusion entre las clases de media-
alta concentracion (1 y 3) y las de baja concentracion (4 y 5), lo que no supone ningun

problema que el limite europeo esta entre las clases 3 y 4 (llustracion 3-42).
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Training Progress (25-Nov-2024 22:53:44)
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llustracion 3-40. Proceso de entrenamiento y matrices de confusiéon de los datos de test,

entrenamiento y validaciéon de la red convolucional para el nivel de lambda-cihalotrina en los

espectros medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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Training Progress (26-Nov-2024 13:43:49)
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llustracion 3-41. Proceso de entrenamiento y matrices de confusiéon de los datos de test,

medios de las cuadriculas extraidas automéaticamente.

Escuela Politécnica Superior de Jaén

entrenamiento y validaciéon de lared convolucional para el nivel de oxifluorfen en los espectros

206



Maria Cristina Fernandez Ruiz

Evaluacioén de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

Training Progress (26-Nov-2024 02:06:03)
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llustracion 3-42. Proceso de entrenamiento y matrices de confusién de los datos de test,

entrenamiento y validacion de lared convolucional para el nivel de tebuconazol en los espectros

medios de las cuadriculas extraidas automaticamente.
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De la aplicacion del aprendizaje profundo (red convolucional 1D) llevado a cabo

con los espectros medios de las ventanas creadas automaticamente, se pueden

derivar las siguientes observaciones:

Los resultados obtenidos para la exactitud en validacion y test son en general
muy buenos, en la mayor parte de los casos por encima del 90%, tanto para
los tipos como para los niveles de producto en cada tipo, con la excepcion
del tebuconazol.

No obstante, en este caso los valores de exactitud son algo inferiores en
términos generales a los obtenidos con algunos métodos de aprendizaje
automatico como el andlisis discriminante, SVM vy la red neuronal, debido
principalmente en los niveles tan altos que proporcionan estos ultimos. Esto
resulta en cierto modo sorprendente, ya que son métodos en principio mas
sencillos que las redes convolucionales, especialmente el analisis
discriminante lineal, un método clasico que muestra limitaciones en
problemas complejos como las situaciones que se presentan en la
naturaleza. No obstante, en el estudio de (Martinez-Gila, et al., 2024) también
se produce este mismo efecto (con valores cercanos al 100% en validacion y
algo menores en test), por lo cual los resultados son consistentes, a pesar de
que se pueda pensar en algun tipo de sobreajuste de estos métodos en este
muestreo masivo de datos.

Dentro de los buenos niveles generales destacan los obtenidos para el
diflufenican (90%), la deltametrina (93%), lambda-cihalotrina (95%) y en
menor medida el oxifluorfen (89%), que ya proporcionaban valores de
exactitud muy satisfactorios en el anterior muestreo, aunque algunos solo
después de aplicar la optimizacion. En la otra parte se encuentra el
tebuconazol (fungicida) que a pesar de aplicar la optimizacion no sube del
80%, coincidiendo con lo que ocurre en los anteriores muestreos. La
diferenciacion por tipos también resulta satisfactoria (91%).

Como ya sucedia en el muestreo por ventanas definidas por el usuario, pero
a diferencia de lo que ocurria con los espectros medios, los resultados de
exactitud con entrenamiento y con validacién y test son bastante coherentes,

lo que se debe al aumento de las muestras que permiten un mejor
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entrenamiento y testeo de la misma. No obstante, salvo en el caso del nivel
de lambda-cihalotrina no se observa una mejora tan significativa al aumentar
de forma considerable la muestra, como se observa en el paso anterior de
los espectros medios al muestreo de las ventanas.

e La evolucién de la gréfica de exactitud en entrenamiento y test corrobora la
lo dicho, observandose un crecimiento sostenido y armonico de las curvas,
sin estancamientos, ni grandes irregularidades. Este crecimiento se refleja en
los valores obtenidos finalmente en los valores de exactitud final, aunque no
es igual para todos los productos analizados.

e La estabilidad de la red permite que la repeticion del proceso de
entrenamiento produzca resultados fiables, e incluso que vaya mejorando a
medida que la red va siendo entrenada con méas datos.

e Eltiempo de ejecucion es del orden de las decenas de minutos, e incluso de
horas, lo que representa un aumento considerable respecto al muestro de
ventanas (pocos minutos) y por supuesto a los espectros medios (segundos).
Aungue como ya se ha comentado, esto no supone un problema muy grande,
ya que una vez entrenada una red su aplicacién es mucho mas rapida.

e Las matrices de confusién permiten en lineas generales comprobar la buena
clasificacion de las muestras, tanto en el caso de los tipos de pesticida como
sobre todo en los niveles de los mismos. En general, permite diferenciar bien
las muestras con niveles superiores e inferiores al limite europeo de
concentracion de cada uno de estos productos, salvo algunas excepciones.

e En este caso, el tamafo de las muestras se considera satisfactorio ya que
permite un adecuado proceso de entrenamiento, asi como una buena
validacion y testeo, aunque puede resultar demasiado grande ya que dificulta
el manejo de los datos y aumenta los tiempos de computacion, sin ofrecer
una mejora realmente significativa en el rendimiento de las redes. Un tamafio
como el anterior o quiza algo mas grande, pero no tanto como en este caso,

quizé sea el que ofrezca un mejor rendimiento.
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En esta seccidn, se presentan los resultados de la seleccion de caracteristicas

por distintos métodos, como se ha descrito en la metodologia: basado en el analisis

de la varianza (ANOVA), la eliminacion recursiva de caracteristicas, los bosques

aleatorios (random forest) y el mapa de importancia basado en la red convolucional.

Como se ha venido haciendo a lo largo de todo el trabajo, se han examinado los

resultados por el tipo de producto; y dentro de cada uno de ellos, en funcién del nivel

de concentracion del mismo.

280 bandas 98,14 92.00 90,67

_ Mapa de importancia 96,57 89,33 88,00
Deltametrina Recursiva 97,48 96,00 92,00
Random Forest 96,43 90,67 86,00

280 bandas 91,13 91,95 84,40

_ _ Mapa de importancia 93,10 86,90 88,51
Diflufenican Recursiva 97,04 94,25 87,40
Random Forest 94,46 85,06 83,91

280 bandas 96,94 93,24 87,67

_ Mapa de importancia 96,94 93,24 86,30
Oxifluorfen Recursiva 97,08 93,24 86,30
Random Forest 96,21 89,19 89,04

280 bandas 95,47 90,00 92,22

Mapa de importancia 87,00 84,51 85,52

Lambda Recursiva 90,45 89,58 87,64
Random Forest 89,79 85,91 85,29

280 bandas 86,59 80,23 80,64

Mapa de importancia 78,81 76,41 75,11

Tebuconazol Recursiva 82,20 80,43 78,82
Random Forest 74,72 75,11 72,35

280 bandas 87,48 86,32 85,18

_ Mapa de importancia 82,91 81,48 78,03

Por Tipo Recursiva 92,18 87,75 87,74
Random Forest 84,12 76,64 80,92

Tabla 3-22. Resultado seleccion de caracteristicas en los datos de entrenamiento, validacion y test para
tres métodos: evaluacion de activaciones en red 1-D (mapa de importancia), seleccién recursivay
random forest.
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Se observa en la Tabla 3-22, que, en practicamente la totalidad de los casos, los
resultados obtenidos mediante la seleccion de caracteristicas son muy similares a los
obtenidos considerando todas las bandas. De forma general, los resultados son
aceptables con todos los métodos, pero se puede observar que, para la seleccion
recursiva se suelen obtener unas exactitudes mas elevadas. Esto se debe a que es el
método mas complejo de los tres, y, ademas no depende de los resultados previos,
como si lo hace el de mapa de importancia. Se puede observar como para el
tebuconazol y la lambda-cihalotrina, en los que se obtenian peores resultados durante
el entrenamiento de la red (mas inestable), se obtiene peor resultado precisamente
para el método que depende de ella. En el analisis por tipos de pesticida se observa
una situacion parecida con valores de exactitud similares a los obtenidos con todas
las bandas, e incluso en la eliminacién recursiva los valores de exactitud son
ligeramente superiores, lo que corrobora la validez de la seleccidén de caracteristicas

en este caso.

Respecto a la descripcibn de las bandas que quedan seleccionadas,
comenzando por el tipo de producto, los resultados se presentan en la llustracion
3-43. En ella se observan una serie de franjas de bandas comunes entre los distintos

métodos utilizados:

e Bandas 11-30 (longitudes de onda entre 400 y 440 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible, que se conoce en teledeteccién como el azul costero
(coastal/aerosol), aparecen en diversos métodos como la eliminacion
recursiva, bosques aleatorios y apenas en el ANOVA, aun con variaciones y
sin una definicion clara.

e Bandas 71-78 (longitudes de onda entre 524 y 538 nm). Esta zona, cercana
al verde (547 nm), aparece claramente en la eliminacion recursiva, bosques
aleatorios y en el ANOVA. Tiene bastante sentido fisico pues la reflectancia
en esta region esta relacionada con la vegetacion (color verde); y los cambios
en el estado de la misma, por ejemplo, por la aplicacion de fitosanitarios,
puede afectar al verdor de los frutos y hojas.

e Bandas 133-155 (longitudes de onda 654-700 nm). Aunque de forma
discontinua, esta regién aparece con elevados indices de importancia en la

eliminacion recursiva, bosques aleatorios y en el ANOVA, mientras que en el
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mapa de importancia derivado de la red convolucional aparece desplazado
entre las bandas 161-175 (713-743 nm). Corresponde a la region conocida
como limite del rojo o red edge, aunque en este caso ocupa parte de la regidon
del rojo (640 nm). En toda esta zona se producen cambios igualmente
relacionados con el estado de la vegetacion al ser el inicio de la zona de
rampa entre la baja reflectancia en el rojo y la meseta del infrarrojo cercano
(NIR).

Bandas 270-290 (longitudes de onda 952-1019 nm). Aparece practicamente
en todos los métodos y corresponde ya con el pleno infrarrojo cercano, donde
la reflectancia de la vegetacién es alta. Esta relacionada con la estructura de
las paredes vegetales, por lo que cambios en el estado de la vegetacion

puede afectar a esta zona y en general a toda la region del infrarrojo cercano.
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llustracion 3-43. Seleccidn de caracteristicas mediante diversos métodos: mapa de importancia (red 1D);
eliminacion recursiva; bosques aleatorios; andlisis de la varianza (ANOVA) para los tipos de producto.
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Si se observa la curva espectral de reflectancia (llustracién 3-44), en estas
regiones se aprecian diferencias en la reflectancia media de las muestras de cada
producto. Més especificamente y dejando de lado la primera regién, en las otras tres
se aprecian bien las diferencias. La region del verde es una zona de maximo relativo
en el visible (verde), la del rojo-borde del rojo es un minimo muy pronunciado y la
tltima es una regién del infrarrojo cercano, ya en el inicio de la caida de la meseta

hacia el infrarrojo medio, muy influenciado por el estado de humedad de la vegetacion.
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llustracion 3-44. Regiones del espectro marcadas como mas importantes en los métodos de seleccion de
caracteristicas para diferenciar por tipos de producto.

Por nivel de producto, los resultados de la seleccién de caracteristicas se
muestran en las figuras siguientes. Comenzando por la deltametrina (llustracion

3-45), en ella se observan una serie de franjas comunes en algunos de los métodos:

e Bandas 11-25 (longitudes de onda entre 400 y 430 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible (azul costero), aparecen practicamente en los tres
primeros métodos y apenas en el ANOVA, aun con variaciones y sin una
definicion clara.

e Bandas 65-80 (longitudes de onda entre 512 y 543 nm). Esta zona, cercana
al verde (82 nm), aparece claramente en los tres primeros métodos, aun con
cierta discontinuidad, no asi en ANOVA. Tiene bastante sentido fisico pues
la reflectancia en esta region esta relacionada con la vegetacion (verde) y sus

cambios de estado por alguna razén como la aplicacion de fitosanitarios.
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Bandas 140-160 (longitudes de onda 670-710 nm). De nuevo, aunque de

forma discontinua, esta region aparece con elevados indices de importancia

en practicamente todos los métodos, incluido el ANOVA. En este caso

corresponde a la region conocida como limite del rojo o red edge, donde se

producen cambios igualmente relacionados con el estado de la vegetacion al

ser el inicio de la zona de rampa entre la baja reflectancia de la misma en el

rojo y la meseta de valores elevados del infrarrojo cercano.

Bandas 270-290 (longitudes de onda 952-1019 nm). Aparece practicamente

en todos los métodos y corresponde al infrarrojo cercano, donde la

reflectancia de la vegetacion es alta. Los cambios en el estado de la

vegetacion pueden afectar a esta zona como a todo el infrarrojo cercano.
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llustracion 3-45. Seleccién de caracteristicas mediante diversos métodos: mapa de importancia (red 1D);
eliminacion recursiva; bosques aleatorios; analisis de la varianza (ANOVA) para los niveles de

deltametrina.
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Observando las curvas espectrales (llustracién 3-46), en estas regiones se
aprecian diferencias en la reflectancia de las muestras tratadas con distintos niveles
de este producto. Mas especificamente y dejando de lado nuevamente la primera
region, en las otras tres se aprecian bien las diferencias. La region del verde es una
zona de maximo relativo, la del borde del rojo es un minimo muy pronunciado y la
altima es una region del infrarrojo cercano, todas ellas regiones muy afectadas por los

cambios en los elementos vegetales.
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llustracion 3-46. Regiones del espectro marcadas como mas importantes en los métodos de selecciéon de
caracteristicas para diferenciar por niveles de deltametria.

En el diflufenican se observan como en los casos anteriores una serie de franjas

comunes en algunos de los métodos (llustracion 3-47):

e Bandas 11-30 (longitudes de onda entre 400 y 440 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible aparecen muy claramente en la eliminacion recursiva
y especialmente en los bosques aleatorios e incluso en ANOVA.

e Bandas 71-80 (longitudes de onda entre 524 y 543 nm). Esta zona, cercana
al verde (82 nm), aparece muy claramente en los tres primeros métodos, aun
con cierta discontinuidad, no tanto en ANOVA. Tiene bastante sentido fisico
pues la reflectancia en esta region esta relacionada con los elementos
vegetales (verde) y sus cambios de estado.

e Bandas 145-160 (longitudes de onda 679-710 nm). Esta region aparece con

claridad mostrando elevados indices de importancia en practicamente todos
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los métodos, incluido el ANOVA. En este caso corresponde de forma
inequivoca a la region del limite del rojo, donde se producen cambios
igualmente relacionados con el estado de la vegetacion en la zona de
transicion entre el visible y el infrarrojo cercano.

e Bandas 270-290 (longitudes de onda 952-1019 nm). Aparece practicamente
en todos los métodos y corresponde al infrarrojo cercano, donde la

reflectancia de la vegetacion es alta, pudiendo ser afectada por los cambios.
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llustracion 3-47. Seleccién de caracteristicas mediante diversos métodos: mapa de importancia (red 1D);
eliminacion recursiva; bosques aleatorios; analisis de la varianza (ANOVA) para los niveles de
diflufenican.

Si se observan las curvas espectrales (llustracién 3-48), en estas regiones se
aprecian diferencias en la reflectancia de las muestras tratadas con distintos niveles
de este producto. Mas especificamente, se puede en este caso considerar cuatro

regiones, donde se aprecian dichas diferencias. La region del azul costero, la region
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del verde como zona de maximo relativo, la del borde del rojo como un minimo muy

pronunciado y la region del infrarrojo cercano, todas ellas muy afectadas por los

cambios en los elementos vegetales, salvo la primera donde no esta muy clara su

influencia.
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llustracion 3-48. Regiones del espectro marcadas como méas importantes en los métodos de seleccion de

caracteristicas para diferenciar por niveles de diflufenican.

En cuanto a la lambda-cihalotrina, las franjas comunes que se encuentran en

los distintos métodos son las siguientes (llustracion 3-49):

Bandas 11-30 (longitudes de onda entre 400 y 440 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible aparecen en la eliminacion recursiva y especialmente
en los bosques aleatorios y ahora mas claramente en ANOVA.

En este caso no aparece una region claramente definida en las inmediaciones
del verde (547 nm), salvo bandas aisladas en la eliminacion recursiva y los
bosques aleatorios.

Bandas 145-160 (longitudes de onda 679-710 nm). Esta region aparece con
una cierta claridad mostrando elevados indices de importancia en
practicamente todos los métodos, incluido el ANOVA, aunque muy
tenuemente en el mapa de importancia derivado de la red convolucional. En
este caso corresponde también de forma evidente a la region del limite del
rojo, donde se producen cambios relacionados con el estado de la

vegetacion.
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e Bandas 260-290 (longitudes de onda 930-1019 nm). Aparece practicamente
en todos los métodos y corresponde al infrarrojo cercano, donde la
reflectancia de la vegetacion es alta, pudiendo ser afectada por los cambios.
En este caso y en relacion sobre todo con el mapa de importancia de la red
y también con la eliminacion la region puede extenderse a mas longitudes de

onda dentro del infrarrojo cercano.

Mapa importancia (activaciones internas red 1D)
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llustracion 3-49. Seleccidn de caracteristicas mediante diversos métodos: mapa de importancia (red 1D);
eliminacion recursiva; bosques aleatorios; analisis de la varianza (ANOVA) para los niveles de lambda-
cihalotrina.
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Si se observan las curvas espectrales (llustracion 3-50), en estas regiones se
aprecian diferencias en la reflectancia de las muestras tratadas con distintos niveles
de este producto. Mas especificamente, se puede en este caso considerar tres
regiones que son: la region del azul costero, la del borde del rojo como un minimo muy
pronunciado y la region del infrarrojo cercano, en este caso ampliada hacia longitudes

de onda menores. Todas ellas son regiones sensibles a los cambios en los elementos
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vegetales, salvo la primera donde no esta muy clara su influencia. Llama la atencién

a que en este caso no hay cambios claros en la region cercana al verde, y si una

mayor influencia de la regién del azul al azul costero.
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llustracion 3-50. Regiones del espectro marcadas como mas importantes en los métodos de selecciéon de

caracteristicas para diferenciar por niveles de lambda-cihalotrina.

En el caso del oxifluorfen, se observan las siguientes franjas comunes entre los

distintos métodos (llustracion 3-51):

Bandas 11-30 (longitudes de onda entre 400 y 440 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible aparecen especialmente en el mapa de importancia
derivado de la red y los bosques aleatorios, y en menor medida en eliminacion
recursiva 'y ANOVA.

Bandas 70-80 (longitudes de onda entre 522 y 543 nm). Esta zona, cercana
al verde (82 nm), aparece muy claramente en los tres primeros métodos, aun
con cierta discontinuidad, pero no en ANOVA. Tiene bastante sentido fisico
pues la reflectancia en esta regién esta relacionada con los elementos
vegetales (verde) y sus cambios de estado.

Bandas 140-160 (longitudes de onda 669-710 nm). Esta region aparece muy
claramente, mostrando elevados indices de importancia en practicamente
todos los métodos, incluido el ANOVA. En este caso corresponde también
evidentemente a la region del limite del rojo, donde se producen cambios

relacionados con el estado de la vegetacion.
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e Bandas 270-290 (longitudes de onda 952-1019 nm). Aparece practicamente
en todos los meétodos, aunque no de forma tan clara como en otros casos.
Corresponde al infrarrojo cercano, donde la reflectancia de la vegetacion es

alta, pudiendo ser afectada por los cambios.
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llustracion 3-51. Seleccidn de caracteristicas mediante diversos métodos: mapa de importancia (red 1D);
eliminacion recursiva; bosques aleatorios; analisis de la varianza (ANOVA) para los niveles de
oxifluorfen.
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Si se observan las curvas espectrales (llustracién 3-52), en estas regiones se
aprecian diferencias en la reflectancia de las muestras tratadas con distintos niveles
de este producto. Mas especificamente y dejando de lado la primera regién, que no
esta claramente definida, en las otras tres se aprecian bien las diferencias: la region
del verde, como un maximo relativo dentro del visible; la del borde del rojo como un
minimo muy pronunciado; y la dltima es una region del infrarrojo cercano. Todas ellas
son regiones muy afectadas por los cambios en los elementos vegetales.
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llustracion 3-52. Regiones del espectro marcadas como més importantes en los métodos de seleccion de

caracteristicas para diferenciar por niveles de oxifluorfen.

Por ultimo, en el caso del tebuconazol, se pueden observar las siguientes

franjas comunes entre los distintos métodos (llustracion 3-53):

Bandas 11-31 (longitudes de onda entre 400 y 442 nm). Estas bandas de la
parte inicial del visible aparecen con cierta claridad solo en los bosques
aleatorios y en menor medida en la eliminacion recursiva y ANOVA.

En este caso, como ya ocurria en la lambda-cihalotrina tampoco aparece
claramente seleccionada la region del entorno del verde (82 nm); hay algunas
bandas aisladas y un cierto maximo en ANOVA, pero se ha de descartar.
Bandas 140-170 (longitudes de onda 669-733 nm). Esta regién aparece muy
claramente, mostrando elevados indices de importancia en practicamente
todos los métodos, incluido el ANOVA. Corresponde a la region del limite del
rojo, donde se producen cambios relacionados con el estado de la
vegetacion; pero en este caso mas extendida hacia longitudes de oda
mayores, ya en la rampa que conecta al minimo del rojo con la meseta del
infrarrojo cercano.

Bandas 260-280 (longitudes de onda 929-974 nm). Aparece practicamente
en todos los métodos, aunque en este caso algo desplazada hacia menores
longitudes de onda. Corresponde al infrarrojo cercano, donde la reflectancia

de la vegetacion es alta, pudiendo ser afectada por los cambios.
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Mapa importancia (activaci il red 1D)
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Si se observan las curvas espectrales (llustracion 3-54), en las regiones descritas
se aprecian diferencias en la reflectancia de las muestras tratadas con distintos niveles
de este producto, aunque no de la misma forma. Mas especificamente y dejando de
lado la primera (azul costero) y la segunda regién (verde), que no estan claramente
definidas, en las otras dos se aprecian bien las diferencias: la region del borde del rojo
como un minimo muy pronunciado; y la regién del infrarrojo cercano, en este caso
mas desplazado hacia longitudes de ondas menores. Ambas son regiones muy

afectadas por los cambios en los elementos vegetales.
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llustracion 3-54. Regiones del espectro marcadas como mas importantes en los métodos de selecciéon de

caracteristicas para diferenciar por niveles de tebuconazol.

Como observaciones generales de todos los métodos de seleccion de factores

en todos los casos analizados, por tipo y por concentracién de pesticidas, se pueden

extraer las siguientes consideraciones:

A pesar de examinar imagenes de aceitunas a los que se ha aplicado distintos
tipos de productos y niveles de concentracién de los mismos, hay una serie
de regiones donde se seleccionan en mayor medida las caracteristicas
(bandas espectrales) y que, por lo tanto, son las zonas mas sensibles para el
analisis. Estas son fundamentalmente la region del azul costero (400-440
nm), la region cercana al verde (520-542 nm), la regién del borde del rojo
(670-710 nm) y la regién del infrarrojo proximo (930-1019).

Las bandas de estas regiones, y de otras mas aisladas, son las que
seleccionan para aplicar modelos méas simplificados, con buenos resultados
en general, aunque en la mayor parte de los casos no se alcanzan los valores
de exactitud en las que clasificaciones como aquellos modelos que emplean
el espectro completo.

Dentro de las regiones mencionadas tres de ellas tienen una clara
significacion fisica (verde, borde del rojo e infrarrojo), mientras que la otra
(azul costero) puede estar mas relacionada con su proximidad al extremo del
espectro analizado, a pesar de que se han eliminado las 10 primeras y ultimas

bandas, siguiendo la recomendacion de muchos investigadores.
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e Llama la atencién que en regiones en las que se aprecia una cierta diferencia
en las curvas, como el total del infrarrojo cercano (no solo su Ultima parte) y
la propia rampa del borde del rojo, donde ademas hay una clara significacion
fisica, no aparecen bandas entre las seleccionadas. Mas bien lo hacen en
aquellas donde hay maximos, minimos o puntos de inflexion, por lo que
parece que los métodos (red convolucional, bosques aleatorios, etc.) son mas
sensibles a los cambios de tendencia en las curvas que a los propios valores
de estas. Esta puede ser una conclusion importante, que se relaciona con la
forma de trabajar de las redes convolucionales, a la hora de detectar patrones

profundos en los datos.
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3.4. Clasificacion de las muestras de hojas

Para el estudio de las hojas se utilizan las conclusiones extraidas en el analisis
de las aceitunas, por lo tanto, se entrenaran todas las redes directamente realizando
una optimizacion bayesiana que indique cual es la mejor arquitectura y parametros de
entrenamiento para esta. Se parte de una base de datos elevada, de unas 7000
muestras aproximadamente, que permitira entrenar correctamente las redes, pero sin

existir sobre muestreo.

Para obtener los recortes de las hojas se utilizo la aplicacion final, que habia sido
disefiada en un primer momento para mostrar los resultados finales de la clasificacion.
Sin embargo, como en el codigo se implementa una funcién en la que se pueden
obtener definicion de las areas de interés de la imagen, se aprovecha esta funcion
para obtenerlos autométicamente. La aplicacion primero segmenta la imagen,
separando las hojas del fondo. Debido a que la segmentacion de las hojas es mucho
mas sencilla que la de la aceituna, se realiza con una umbralizacion, obteniendo
resultados adecuados. Una vez se obtiene la mascara de los pixeles de la imagen que
pertenecen a las hojas, se generan cuadriculas de 50x50 pixeles de estas mascaras,
a los que se les calcula el espectro medio. De esta forma se obtienen espectros
medios etiquetados para el entrenamiento de las redes convolucionales en las hojas.
Estos datos se dividen en entrenamiento, validacion y test, para el correcto
entrenamiento y posterior validacion y testeo de la red.

A continuacién, se presentan los resultados globales de la aplicaciéon de la red
convolucional sobre las curvas espectrales extraidas automaticamente en el caso de
las hojas (Tabla 3-23), y posteriormente se realizara el andlisis detallado mostrando
las curvas de evolucion de la exactitud y las matrices de confusion de cada uno de los

resultados.
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Modelo Entren. Validac. Test  Tiempo Optimiz.

Tipos de producto 96,39 90,82 91,29 4h 40m Bayesiana
Niveles deltametrina 98,88 97,55 97,24 25m 37s Bayesiana
Niveles diflufenican 100,00 96,67 95,71 102m 30s Bayesiana
Niveles lambda-cihal. 99,35 92,42 93,58 77m 32s Bayesiana
Niveles oxifluorfen 99,67 92,22 9533 12m 32s Bayesiana
Niveles tebuconazol 89,56 88,19 88,81 49m29s Bayesiana

Tabla 3-23. Resultado para la exactitud (accuracy) de clasificacion de las hojas de los datos de
entrenamiento, validacion y test mediante las redes entrenados

Observando la tabla, se puede determinar que la aplicacion de la red
convolucional 1D sobre los espectros medios de las ventanas definidas
automaticamente produce unos resultados casi perfectos, siendo estos muy cercanos
a los obtenidos en el dltimo andlisis de la aceituna, en el que se maximizaban los
datos. En este caso, no se ha empleado un nimero tan excesivo de datos, en torno a
unas 10 veces inferior, pero se observa que la potencia de reconocimiento de patrones
de la red convolucional es suficiente para entrenar y clasificar correctamente con este
namero de muestras. La exactitud de los datos de validacion y test son levemente
inferiores a los de entrenamiento, demostrando que no existe sobreajuste. Al igual que
en los casos anteriores se ha trabajado con una particién 70/15/15, comun para este

tipo de estudios.

Realizando un andlisis mas exhaustivo de los resultados, el primer caso
considerado es el de los tipos de pesticida, que cuenta con la exactitud mas
reducida, aunque en torno al 90%. Se observa que el resultado es muy similar
obtenido al mejor caso de las aceitunas y este valor de exactitud algo inferior al resto
podia preverse debido a que la dificultad para clasificar entre los distintos productos,
con distintas concentraciones es mas complejo que tan solo discernir entre
concentraciones de un mismo pesticida. Para la clasificacion de tipos de pesticida en
la hoja se obtiene mediante optimizacion bayesiana una red 1D de 6 capas

convolucionales, 220 filtros y un tamario de filtro de 11.

Es la red mas costosa computacionalmente en el entrenamiento, porque el

namero de datos es mas elevado, ademas de la complejidad que conlleva. Se observa

226
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Cristina Fernandez Ruiz Evaluacién de técnicas de aprendizaje profundo
para la deteccion de productos fitosanitarios
en la industria del olivar

en la curva de entrenamiento (llustracion 3-55) que el crecimiento no es tan
exponencial, teniendo primeramente un crecimiento lineal hasta estabilizarse en torno

al 91% para los datos de validacion y 96% para los de entrenamiento.

Se observa en las matrices de confusion (llustracién 3-55) que hay una minima
confusion generalizada entre las distintas clases a excepcion de la sin tratar cuyo error
es practicamente nulo. La confusion més notable aparece entre la clase diflufenican 'y
lambda, siendo normalmente clasificados los primeros errbneamente como los
segundos en mayor cantidad que al contrario. Ademas de ello se puede observar que
tanto el tebuconazol como el oxifluorfen (y el diflufenican en menor proporcion) tienden

a ser clasificados erroneamente como deltametrina.
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llustracion 3-55. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para los tipos de producto en los espectros medios de las ventanas
definidas automaticamente en las hojas.
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En el analisis por niveles de concentracion, en el caso de la deltametrina se
obtiene una clasificacion con exactitud casi perfecta, que oscila entre el 97% y el 99%

para todos los conjuntos de datos.

En la grafica de las curvas de exactitud (llustracion 3-56) se observa un
entrenamiento usual. Al inicio hay un crecimiento exponencial, donde los resultados
para entrenamiento y validacion se separan mas, pero a partir de la iteracién 1500 el
modelo se ajusta, lo que provoca ambas curvas se estabilicen y se igualen en torno al
97% de exactitud.

Las matrices (llustracion 3-56) muestran una clasificacion casi perfecta, con

confusiones residuales entre los distintos niveles.

Para el diflufenican, los resultados obtenidos son levemente inferiores que para
la deltametrina, pero en todos los casos con una exactitud superior al 95%, lo que

indica que la clasificacion es satisfactoria y no existe sobreajuste.

La curva de entrenamiento sigue una evolucion normal (llustracion 3-57), pese a
que, comparandola con el caso anterior, la curva de validacién y entrenamiento una
vez estabilizadas tienen una diferencia del torno al 3-4%. Sin embargo, esto no se

considera preocupante puesto que se demuestra que no hay sobreajuste.

Las matrices de confusion (llustracion 3-57) muestran solo pequefias

confusiones entre los niveles 1y 2, ambos por encima del limite europeo.

Analizando los resultados obtenidos para el lambda-cihatrolina, los resultados
obtenidos para validacién y entrenamiento descienden levemente respecto de los
anteirores; sin embargo, se supera el 92% para todos los conjuntos, lo que indica que

la clasificacion es satisfactoria y no existe sobreajuste.

La curva de entrenamiento es muy similar a las anteriores comentadas
(llustracion 3-58), aunque se puede observar una mayor separacion entre los datos
de entrenamiento y test, tal y como se puede comprobar en los resultados de

exactitud.
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llustracion 3-56. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para el nivel de deltametrina en los espectros medios de las ventanas

definidas automéaticamente en las hojas.
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llustracion 3-57. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para el nivel de diflufenican en los espectros medios de las ventanas
definidas automéaticamente en las hojas.
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llustracion 3-58. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para el nivel de lambda-cihalotrina en los espectros medios de las
ventanas definidas automaticamente para las hojas.
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Analizando las matrices (llustracion 3-58), las clases entre las que hay una mayor
confusién son entre la 2 y la 3 (que son contiguas) y la 4 y 5, que, ademas tienen
niveles de concentracion minimos. En ambos casos, no hay problema ya que las

confusiones se producen entre niveles por encima o por debajo del limite europeo.

Para el oxifluorfen se obtienen asimismo buenos resultados, aunque entre el
entrenamiento y la validacion se experimenta un descenso de exactitud del 6%
aproximadamente. Sin embargo, los datos de test tienen un valor superior al 95%, por

lo que no existe sobreajuste y la red esta funcionando correctamente.

Esto queda expuesto en la curva de entrenamiento (llustracion 3-59) donde se
observa que las curvas de los datos de validacion y entrenamiento se encuentran con
una separacion del torno al 5% durante todo el proceso. Hay un pequefio rizado en el

entrenamiento que es algo superior en la validacion.

Analizando las matrices (llustracién 3-59), la clase con mas error es la 3
(concentracion intermedia), que presenta una confusion generalizada con el resto de
clases en el caso de los datos de validacion. Sin embargo, esta es minima y desparece
casi al completo para el resto de conjuntos de datos.

Por ultimo, el tebuconazol muestra unos resultados peores que el resto de
productos, siguiendo la tendencia de este producto durante todo el andlisis, por lo que
se podria determinar que este es el pesticida cuya presencia es mas dificil de detectar.

Pese a ello, los resultados para todos los conjuntos se encuentran entre el 88 y 90.

Observando la curva de progreso de entrenamiento (llustracién 3-60), en primer
lugar, se observa que el crecimiento es mas lento y menos pronunciado que en el
resto de casos. Una vez se estabilizan las curvas, estas tienen un rizado de un 5% en

entrenamiento y 10% en validacién, haciendo esta red la menos estable.

En las matrices (llustraciéon 3-60) se puede observar que hay mas errores en la
clasificacion que en los anteriores casos. Asi, cabe destacar que la concentracion 2
es aguella que causa mas confusion, aunque se producen fundamentalmente con el

nivel 1, ambos bajo el limite europeo.
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llustracion 3-59 Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para el nivel de oxifluorfen en los espectros medios de las ventanas
definidas automaticamente para las hojas.
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llustracion 3-60. Proceso de entrenamiento y matrices de confusion de los datos de test, entrenamiento y
validacion de lared convolucional para el nivel de tebuconazol en los espectros medios de las ventanas
definidas automaticamente en las hojas
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3.5. Seleccion de caracteristicas de las hojas

En el caso del analisis de las hojas, se optd por realizar la seleccion de
caracteristicas utilizando el método menos costoso desde el punto de vista
computacional. Esta decision se fundamenta en el elevado volumen de datos, el cual
podria hacer que el uso de las técnicas previamente analizadas como los bosques
aleatorios (random forest) o la eliminacion recursiva de caracteristicas implicara un

tiempo de procesamiento considerablemente largo.

Por esta razoén, se utilizé el método de analisis de activaciones de la capa 1-D o
mapa de caracteristicas, el cual tiene la ventaja de ser computacionalmente mas
eficiente. Tal como se mostrard a continuacion y en el analisis correspondiente a las
aceitunas, este método proporciona resultados de calidad comparable con los
obtenidos por técnicas mas complejas, e incluso similares a los resultados obtenidos

cuando se consideran todas las caracteristicas sin realizar ninguna seleccién previa.

En la Tabla 3-24 se muestra el resultado de las redes anteriormente obtenidas,
reentrenadas teniendo solo en cuenta las caracteristicas seleccionadas (bandas) para
cada una de las muestras. Al igual que con las aceitunas, se toma un 90% del total

de las caracteristicas, que representan un total de 30 bandas.

Modelo Entren. Validac. Test Tiempo Optimiz.

Tipos de producto 99,34 95,12 | 95,41 | 34m 46s | Bayesiana
Niveles deltametrina 99,28 96,93 | 95,71 | 21m 48s | Bayesiana
Niveles diflufenican 99,79 95,71 |93,81 | 113m 49s | Bayesiana
Niveles lambda-cihal. 97,49 93,18 | 92,45 | 55m 42s | Bayesiana
Niveles oxifluorfen 98,58 93,77 |94,16 | 17m 23s | Bayesiana
Niveles tebuconazol 88,08 86,81 | 86,01 | 10m 06s | Bayesiana

Tabla 3-24. Resultado para la exactitud (accuracy) de clasificacion de las hojas de los datos de
entrenamiento, validacion y test mediante las redes entrenadas tras la seleccion de caracteristicas

En ella se muestra las 30 bandas seleccionadas (10% de las totales) para cada
una de las redes entrenadas: 5 redes para la clasificacion de las concentraciones de

los distintos pesticidas y 1 para diferenciar entre tipos de pesticidas.
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En el analisis conjunto de todos los productos y bandas, que se muestra en la

llustracion 3-61, se pueden extraer las siguientes observaciones:

e Bandas 120-150 (longitudes de onda 626-690 nm).

Corresponde

preferentemente a la region del borde del rojo (red edge) que, como se indicé

anteriormente, es bastante sensible a los cambios en los elementos de la

vegetacion.

e Bandas aisladas entre la 170-190 (733-776 nm) o por encima de la 200 (800

nm), ya en el infrarrojo cercano, igualmente una region muy importante para

definir el estado de la vegetacion.
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4. CONCLUSIONES

Este trabajo tiene como objetivo la deteccion y clasificacion del tipo de productos
fitosanitarios y, sobre todo, su concentracion en aceitunas y hojas de olivo, a partir de
imagenes hiperespectrales y sus correspondientes curvas espectrales medias. Para

ello se ha contemplado la aplicacion de las siguientes técnicas:

e Aprendizaje profundo sobre las muestras de aceitunas previamente
etiquetadas, desarrollando redes neuronales convolucionales (CNN) 1D, que
son las habitualmente recomendadas en la amplia bibliografia consultada para
la realizar la clasificacion mencionada.

e Los resultados que se han ido obteniendo han conducido a distintas
aproximaciones al muestreo de los datos, comenzando por la obtencion de los
espectros medios de las aceitunas; pasando después a la extraccion de los
espectros medios en ventanas definidas manualmente, con el fin de aumentar
el tamafio de la muestra; y finalmente a la extraccion de los espectros medios
sobre cuadriculas generadas automaticamente.

e Sobre todos estos conjuntos de datos se han aplicado ademas distintos
métodos de clasificacion mediante aprendizaje automatico, con el proposito de
comparar y comprobar los resultados obtenidos con el aprendizaje profundo.

e Adicionalmente, se ensayaron varios métodos de seleccién de caracteristicas,
y reduccién de la dimensionalidad, evaluando y comparando los resultados, con
la finalidad de extraer conclusiones sobre las bandas mas influyentes en la
deteccién de las distintas concentraciones y tipos de fitosanitarios.

e Como culminacion del trabajo, se ha desarrollado una aplicacion automatica
gue clasifique las concentraciones y tipos de pesticida con el que se han tratado
las aceituna u hojas, por zonas de la imagen.

e Como tarea inicial fue necesario segmentar la parte sana de las aceitunas y
hojas de otros elementos de la imagen. En el caso de las aceitunas se entrend
una red CNN 2D con las imagenes RGB, cuyos resultados fueron ¢ptimos, con
una exactitud superior al 90%. Se decidié hacerlo con este método debido a la
complejidad de estas imagenes, en las que habia fondos de distintos colores,
defectos en las aceitunas, etc. Las hojas, por su parte, se segmentaron

mediante una umbralizacion a partir del indice NDVI.
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En cuanto a los resultados obtenidos a partir de los espectros medios de las

aceitunas se extraen las siguientes conclusiones:

o El aprendizaje automatico es méas sencillo de implementar, desde la interfaz
desde el Classification Learner y sus tiempos de entrenamiento son los mas
reducidos, entre 10 y 20 segundos.

e En el tipo de pesticida aparecen buenos resultados con métodos sencillos
(analisis discriminante y k-NN), con los que se obtienen exactitudes de
validacion y test superiores al 80%.

e Enla clasificacion por concentraciones llama la atencién que en algunos casos
se alcanzan exactitudes de la muestra de test de hasta el 100%, lo que se
puede deber al nimero reducido de muestras. Con los datos de validacion, los
meétodos con mejores resultados son el analisis discriminante y SVM, y los mas
mediocres son k-NN y los arboles de decision. Por productos, se observé que
los peores resultados aparecen para la deltametrina, (60%), mientras que para
el resto se supera el 80%.

e La aplicacion de una red CNN-1D con tres capas convolucionales y ajuste
manual, emplea un tiempo de entrenamiento del orden de minutos, lo que no
es un problema importante, puesto que la red, una vez entrenada, clasifica
instantaneamente. Los resultados son equiparables y en algunos casos
superiores a los obtenidos con el aprendizaje automéatico, con exactitudes mas
altas en la clasificacion por nivel de concentracién que por tipo de pesticida.

e Elescaso numero de datos de la muestra hace sin embargo que los resultados
no sean consistentes cada vez que se entrena la red. Esto se debe a que la
curva de exactitud del entrenamiento sube rapidamente casi al 100%, en un
caso claro de sobreajuste, con un entrenamiento deficiente y valor bajo en la
exactitud en los datos de validacion y test.

e Laconclusidn final para este primer andlisis es que el uso de los espectros
medios de las aceitunas complejas no es aconsejable en este caso puesto que
el nUmero de muestras no es suficiente para entrenar correctamente la red
convolucional 1-D, la cual se sobreajusta. El nUmero de muestras puede ser
mas adecuado para técnicas de aprendizaje automatico como el andlisis

discriminante o SVM.
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Debido a lo explicado, el siguiente paso fue aumentar los datos, para lo que se
desarrolla una aplicacion en la que el usuario selecciona manualmente ventanas de
la imagen. Se tomaron un total de 10 muestras por imagen, multiplicando asi el

conjunto de datos por 10. Los resultados obtenidos son:

e En el aprendizaje automatico se mantienen los tiempos de entrenamiento
reducidos (alrededor de los 20 segundos). Los resultados son similares a los
obtenidos en los espectros medios, aunque mucho mas coherentes, debido al
mayor tamafo de la muestra.

e Asi, para la clasificacion atendiendo al tipo de producto se encuentran valores
de exactitud entre el 60% (arbol de decision) y el 90% (analisis discriminante).
En los niveles de producto, hay aun mayor variabilidad, aunque los mejores
resultados se alcanzan de nuevo en el analisis discriminante, SVM y las redes
neuronales, y los peores en k-NN y los arboles de decision. Llama la atencién
los buenos resultados de métodos sencillos como el andlisis discriminante, pero
este hecho se produce igualmente en otros trabajos consultados.

e En las redes CNN-1D, se obtienen exactitudes muy satisfactorias para todos
los casos y superiores a los obtenidos anteriormente. Asi para diflufenican y
oxifluorfen (herbicidas), asi como para deltametrina y lambda-cihalotrina
(insecticidas) se obtienen valores de exactitud del 90%; para la clasificacion
entre los distintos tipos, del 85%; y para tebuconazol (fungicida), del 80%.

e Debido a su mayor complejidad, en algunos casos se utiliza una optimizacién
bayesiana que ajusta el nUmero de capas convolucionales, tamafio y nimero
de filtros, asi como los hiperpardmetros de la red.

e La grafica de exactitud de entrenamiento y validacion, asi como las matrices de
confusién determinan que los resultados son consistentes y no hay sobreajuste,
aunque los tiempos de entrenamiento son mucho mayores (20 y 50 minutos);
esto no representa un problema, como ya se ha indicado antes.

e Por lo tanto, un aumento de datos permite la obtencion de mejores resultados,
pero sobre todo mas fiables y consistentes. Ademas, se puede sacar un mayor
partido a las redes respecto a los métodos de aprendizaje automatico. Y si se
consideran los limites europeos para determinar si una muestra esta 0 no

tratada, la red puede discernir apenas sin error entre ambos conjuntos.
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Por dltimo, con la intencidon de automatizar el problema y también de mejorar

los resultados, se realiza un tercer proceso de entrenamiento, para el que, en lugar de

obtener ventanas manualmente, se extraen automaticamente cuadriculas de la

imagen. En cada una de ellas se calcula el espectro medio, aumentando en unas 30

veces los datos usados en el caso anterior (65800). Los resultados se resumen en:

Para los métodos de aprendizaje automatico se obtienen resultados muy
satisfactorios, alcanzandose valores superiores al 90% para la mayor parte de
las clasificaciones. Vuelve a destacar el andlisis discriminante, la red neuronal
y SVM, con resultados algo inferiores en los arboles de decision.

El aumento de la muestra ha conseguido mejorar alguno de los resultados,
manteniendo la coherencia con los obtenidos para los espectros medios y las
ventanas de extraccibn manual, pero el tiempo de entrenamiento asciende
considerablemente hasta casi 10 minutos e incluso hasta 1 hora.

Las redes convolucionales 1D utilizaron en varios casos la optimizacion
bayesiana para definir la arquitectura de la red y los parametros de
entrenamiento, obteniendo redes de 3 a 6 capas convolucionales, con tiempos
de entrenamiento que fluctdan entre 20 minutos a 2h en algunos de ellos.
Tanto para la clasificacion por tipos como por concentraciones se supera el
90%, excepto para el tebuconazol que queda en el 80%. Pese a los excelentes
resultados obtenidos, se observa que, en general, son iguales o algo inferiores
a los obtenidos con alguno de los métodos de aprendizaje automatico, en
especial el andlisis discriminante. Esto resulta algo sorprendente y hace pensar
en algun tipo de sobreajuste, aunque estudios realizados con los mismos datos
de partida (Martinez-Gila, et al., 2024) son consistentes con estos.

No obstante, si se consideran estos resultados junto con los del muestreo
anterior, se puede concluir que las redes convolucionales 1D con un conjunto
de datos suficiente (ventanas) y con una arquitectura y parametros de
entrenamiento correctos (optimizacion bayesiana o ajuste manual) producen
resultados bastante estables y consistentes, sin necesidad de recurrir a una
muestra demasiado grande que dificulte los procesos. Son muy satisfactorios
los valores de exactitud en el test, superando el 80-90% y discriminando

practicamente a la perfeccion entre los niveles sobre y bajo el limite europeo.
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El andlisis de las hojas, con el objeto de agilizar el proceso, se realizé Gnicamente

con los métodos que se consideraron Optimos para las aceitunas. Por ello, se hizo un

muestreo automatico con cuadriculas, pero en este caso, se tomaron unas 6500, una

cantidad suficiente para un entrenamiento consistente, pero no demasiado elevada

para evitar excesivos tiempos de entrenamiento. Los resultados se resumen en:

Los valores de exactitud en test son excelentes, superando con facilidad el 90%
para todos los casos y alcanzando este mismo porcentaje en el peor de los
productos analizados, que nuevamente es el tebuconazol. Este parece ser el
producto cuya concentracion es mas compleja de determinar, puesto que
sistematicamente presenta peores resultados en aceitunas y hojas.

Los tiempos de entrenamiento oscilan entre unos 20 minutos hasta 4h en el
caso mas complejo. Se aplica una optimizacion bayesiana para la construccion
de todas las redes, obteniendo redes 1-D con entre 3 y 6 capas
convolucionales, cuyas graficas de exactitud muestran en todos los casos
procesos de entrenamiento y resultados de validacion correctos.
Adicionalmente, en la mayoria de los casos aparece una diferencia algo mayor
entre los resultados de entrenamiento y validacion y test, que los obtenidos
anteriormente. Reduciendo la complejidad de las redes se podria disminuir
estas diferencias; sin embargo, esto disminuiria también los valores de
exactitud obtenidos, lo que no se considera necesario puesto que las redes no
se pueden catalogar ni siquiera como sobreajustadas y los resultados son muy
satisfactorios.

Finalmente, para la seleccion de caracteristicas se ensayan diferentes métodos,

ANOVA y andlisis de componentes principales (PCA) para el aprendizaje automatico;

y andlisis de activaciones de las redes convolucionales, eliminacion recursiva y

random forest para las redes 1D. Las conclusiones en este aspecto son las siguientes:

En el aprendizaje automatico de las aceitunas para evitar una reduccién
significativa de la exactitud es necesario recurrir a una varianza del 99% en el
PCA, apareciendo entre 4 y 6 componentes principales; y mantener 30
caracteristicas con ANOVA. Con estas condiciones, los resultados son

aceptables, sobre todo en el caso del muestreo con ventanas automaticas.
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e Las técnicas empleadas para la seleccién de caracteristicas de las redes 1D
son mas complejos, sobre todo el método de eliminacién recursiva y random
forest, necesitando largos tiempos de procesamiento de alrededor de 1,5 h, por
lo que solo se realiza el estudio para el que se considera el muestreo 6ptimo
(ventanas). Al igual que con ANOVA, manteniendo un nudmero de
caracteristicas igual a 30, se consiguen resultados de exactitud muy
satisfactorios. Los resultados son aceptables para todos los métodos excepto
en el tebuconazol, corroborando la complejidad que presenta su clasificacion.

¢ Analizando las bandas seleccionadas por los distintos métodos se observan
una serie de regiones con mayor poder de discriminacion en los tipos y niveles
de producto: azul costero (400-440 mm), regién cercana al verde (520-542
mm), region del borde del rojo (670-710 mm) y regién del infrarrojo proximo
(930-1019 mm); en ellas se seleccionan en mayor medida las caracteristicas.

e Dentro de estas regiones, tres de ellas (verde, rojo e infrarrojo) tienen una clara
significacidn fisica en muestras de elementos de la vegetacidon, mientras que la
del azul costero puede deberse mas a su proximidad con el extremo del
espectro asociado, pese a haber eliminado las 10 primeras y ultimas bandas.

e Sin embargo, llama la atencién de que zonas donde se puede apreciar mayor
diferencia, incluso visualmente, como el infrarrojo cercano en su totalidad (y no
solo la ultima parte) y la propia rampa del borde rojo, no aparecen bandas
seleccionadas, sino que estas aparecen en aquellas regiones con maximos,
minimos o puntos de inflexion. Asi, estos métodos parecen ser mas sensibles
a los cambios de tendencias en las curvas que a los propios valores. Esta idea
puede ser relevante, ya que conecta con el modo en que las redes
convolucionales funcionan al identificar patrones complejos en los datos.

e Enelcaso de las muestras de las hojas se emple6 el método 6ptimo en relacién
exactitud-tiempo de procesamiento, que es el mapa de importancia derivado
de la red convolucional 1D. En este analisis se obtienen resultados excelentes,
manteniendo una diferencia no superior al 2% en la exactitud obtenida con
todas las bandas, e incluso aumentandola.

e La region mas significativa corresponde al borde del rojo (626-690 nm), que
como en las aceitunas es bastante sensible a los cambios, asi como el infrarrojo
cercano, en el que aparecen algunas bandas aisladas.
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Finalmente, como mejoras del trabajo se podrian considerar las siguientes:

e Disponer de un numero mayor de muestras (imagenes) de aceitunas, con
objeto de aplicar el entrenamiento sobre las aceitunas u hojas completas con
su espectro medio, ya que el objetivo de la clasificacion es clasificar estas
muestras completas para validar o desechar las mismas en el control de
calidad.

e Analizar el comportamiento de las redes convolucionales en problemas mas
complejos como la mezcla de productos, incluyendo no solo pesticidas
(herbicidas, insecticidas y fungicidas) sino fertilizantes, plaguicidas, o incluso la
deteccidn de enfermedades, patdgenos, disfunciones, etc.

e Considerar la utilizacion de verdaderas redes convolucionales 3D que
permitieran realizar el andlisis por partes o segmentos de los 6rganos
estudiados, refinando asi el proceso de clasificacion en los casos que fuera de
interés. Este tipo de redes, no obstante, requieren de un procesamiento fuera
del alcance de los ordenadores personales, por lo que su entrenamiento habria
gue llevarlo a cabo en superordenadores, aunque una vez entrenadas las redes
se podrian aplicar en ordenadores convencionales.

e Automatizar el proceso, no solo en lo planteado en este trabajo en la aplicacion
desarrollada para visualizar la clasificacion, sino para realmente implementar
las técnicas de reconocimiento y clasificacion en una cadena de produccion,
con las imagenes obtenidas en tiempo real, por ejemplo, en una cinta

transportadora.
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