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Resumen. Los sistemas de vision artificial permiten automatizar tareas que re-
quieren de personal entrenado para la identificacion de caracteristicas relevantes
de determinados objetos. En este trabajo se describe el desarrollo de una aplica-
cion movil que utiliza técnicas de deep learning para identificar sintomas de
Huanglongbing y carencias nutricionales en hojas de arboles citricos. Se evalua-
ron los modelos de aprendizaje por trasferencia MobileNet e Inception utilizando
Tensorflow y Python. Se gener6 una aplicacion movil para Android que logrod
clasificar correctamente el 89 % de las imagenes de hojas de un conjunto de eva-
luacion utilizando el modelo MobileNet. La aplicacion generada permitira mejo-
rar la identificacion de sintomas en hojas de arboles citricos durante los monito-
reos realizados en plantaciones citricolas.

1 Introduccion

En Argentina la citricultura es una de las actividades fruticolas mas importantes, el
pais se posiciona a nivel mundial como el octavo productor de citricos y el primer ex-
portador de limones. En la campafia 2015/2016 se produjeron 3.281.320 toneladas de
frutas en 132.346 hectareas de cultivo ubicadas 60 % en el noroeste y 40 % en el noreste
argentino [1]. En el mencionado periodo el sector generd un mercado de mas de mil
millones de dolares, brindando 100.000 puestos directos de trabajo a lo largo de toda la
cadena productiva [2].

La actividad citricola requiere, como otras actividades, el monitoreo permanente de
las plantaciones en busca de indicios de enfermedades que pongan en riesgo la produc-
cion. Entre las amenazas que afectan a los citricos se destaca el Huanglongbing (HLB),
caracterizada, a nivel mundial, como la enfermedad de mayor gravedad ya que, hasta
la fecha, no exististe producto o método que recupere un arbol afectado por la misma.
Esto implica que al confirmase la presencia de HLB en un arbol citrico el mismo se
debe eliminar, inmediatamente, para evitar la propagacion de la enfermedad. En el afio
1919 se reportd en China el primer positivo de HLB, actualmente estd presente en pai-
ses de Africa, América, Asia y Oceania [3].
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La situacion del HLB en Argentina es alarmante. En 2007 se confirmo6 la presencia
de casos positivos de HLB en estados de Brasil limitrofes con provincias argentinas.
Esto provoco que los organismos de proteccion vegetal y representantes de la industria
citricola argentina impulsaran la creacion del Programa Nacional de Prevencion del
HLB (PNPHLB). En junio de 2012 monitoreadores del PNPHLB identificaron en ar-
boles citricos de traspatio ubicados en Andresito, provincia de Misiones el primer caso
positivo de HLB en Argentina [4]. Para agosto de 2017 ya se habian detectado casos
positivos en Chaco, Corrientes, Formosa, Misiones y Santiago del Estero, la mayoria
en arboles de traspatio o arbolado urbano [5].

El dafio que ocasiona el HLB en las plantaciones, sumado a la rapidez con la que se
propaga, cuando no se toman las medidas de control necesarias, requiere que se realicen
exploraciones visuales, periodicamente, en busca del insecto vector y de sintomas ca-
racteristicos en ramas, hojas y frutos de arboles citricos. La identificacion temprana de
indicios de la enfermedad es la principal tarea dentro de las estrategias de monitoreo y
control, realizadas por el PNPHLB con el objetivo de evitar el ingreso y/o proliferacion
de la enfermedad. Asimismo, la extension de cultivos y el dificil acceso a ciertas zonas
productoras, conlleva a que los citricultores se conviertan en los principales observa-
dores de sintomas.

Los monitoreadores observan, principalmente, las hojas de los arboles ya que en las
mismas se aprecian los sintomas mas relevantes asociados al HLB, como ser el moteado
asimétrico difuso en el haz o cara superior de la hoja, que se manifiesta con manchas
verdes y amarillas sin bordes definidos, distribuidas de manera diferente a uno y otro
lado de la nervadura central, ademas del engrosamiento y aclaracion de las nervaduras
[6]. Estos sintomas se confunden, habitualmente, con los indicios de deficiencias nutri-
cionales de los citricos, segin explica en [7] el PhD. Ing. Agostini Juan Pedro, experto
en fitopatologia del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA). Ademas,
se pueden confundir con sintomas de gomosis y clorosis variegada de los citricos.

Los citricultores y monitoreadores que participan en las constantes barridas de mo-
nitoreo de las plantaciones no siempre cuentan con el entrenamiento visual suficiente
para diferenciar los sintomas de HLB de los indicios de deficiencias nutricionales. Ade-
mas, la seleccion de hojas sintomaticas puede variar por factores que influyen habitual-
mente en las inspecciones basadas en operadores humanos, como la falta de homoge-
neidad en los criterios de inspeccion y el cansancio relacionado a la realizacion de tareas
repetitivas por un tiempo prolongado [8]. Estos problemas provocan que se extraigan
muestras de hojas irrelevantes, lo que implica que los laboratorios de diagndstico espe-
cializado estén desbordados y que las tareas de analisis se ralenticen. Investigaciones
realizadas por el Departamento de Entomologia, Fitopatologia y Zoologia Agricola de
la Universidad de San Pablo Brasil, indican que las muestras obtenidas por los inspec-
tores visuales se corresponden, solamente, en un 47 % con sintomas de HLB [9].

La automatizacion de la inspeccion visual para la clasificacion de objetos es una
tecnologia que se expande, dia a dia, en el sector agroindustrial. Entre las razones de la
expansion se encuentra el avance de los sistemas de vision artificial, que integran dife-
rentes técnicas de procesamiento digital de imagenes y métodos de clasificacion. Ejem-
plos de automatizaciones exitosas son: la seleccion de granos de café [10], la clasifica-
cion de flores [11], la clasificacion de gajos de mandarina [12], la determinacion del
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nivel de maduracién de citricos [12] y, especificamente, la clasificacion de hojas [13]
[14] [15] [16]. Por medio de los sistemas de vision artificial se realiza la adquisicion,
el procesamiento y la clasificacion de imagenes que se adquieren mediante cdmaras
digitales o escéneres y se procesan digitalmente con el objetivo de segmentar las regio-
nes de interés y extraer los descriptores visuales que definen los objetos a clasificar.
Los descriptores se definen en funcion de las caracteristicas discriminantes de los ob-
jetos, por ejemplo: color, forma, textura [17]. La clasificacion de imagenes, en funcion
de los descriptores, se puede realizar mediante distintas técnicas de inteligencia artifi-
cial, entre éstas, se destacan las redes neuronales artificiales (RNA). Estos clasificado-
res, simulan el proceso de aprendizaje humano, es decir, que necesitan ser entrenados
con imagenes de ejemplo para que, posteriormente, reconozcan las caracteristicas
aprendidas en nuevas imagenes, generando sistemas de aprendizaje automatico o ma-
chine learning (ML) [18]. La evolucioén del ML gener6 nuevos métodos de adquisicion
de conocimiento englobadas dentro del aprendizaje profundo o deep learning (DL), es-
tos métodos tienen la capacidad de identificar automaticamente las caracteristicas dis-
criminantes de las imagenes utilizando varias capas de RNA [19].

En [20] se describen distintas investigaciones que presentan alternativas innovadoras
para la identificacion de HLB con diferentes niveles de eficiencia, entre estas se en-
cuentran los trabajos [21] [22] [23] en los que se desarrolla un sensor de vision utili-
zando una cadmara monocroma, LED de alta potencia y filtros polarizadores para iden-
tificar la concentracion de almidon en las hojas, sintoma caracteristico del HLB, con
esta configuracion lograron una precision de deteccion oscila entre 95.5 % y 98.5 %.
En [24] los investigadores proponen un método de identificacion de enfermedades ci-
tricas, entre las que se encuentra HLB, mediante la obtencion de caracteristicas relacio-
nadas con el color, la textura y la geometria de las regiones de interés segmentadas en
imagenes de hojas y frutos; la seleccion de atributos relevantes se realiza con el analisis
de componentes principales (PCA) y la clasificacion con maquinas de vectores de so-
porte multiclase (M-SVM) y se obtiene entre 89% y 97 % de precision en funcion del
conjunto de imagenes utilizadas. En [25] se propone un método de deteccion de HLB
basado en el procesamiento de imagenes de espectro visible, extrayendo informacion
de textura e histograma de las imagenes para utilizarlas como descriptores y clasifi-
cando con vector de costo-soporte (C-SVC), asi se obtuvo 91.93% de clasificaciones
correctas.

En funcion de las dificultades que implica la identificacion de sintomas de HLB,
como asi también la diferenciacion con los indicios de carencias nutricionales en hojas
de arboles citricos y, a partir de los avances en materia de procesamiento digital de
imagenes y aprendizaje profundo se plantea en este trabajo, el desarrollo de un sistema
de vision artificial para dispositivos moéviles que permita reconocer sintomas de HLB
y deficiencias nutriciones mediante la captura de fotografias de hojas en tiempo real. A
diferencia de los trabajos expuestos anteriormente, en esta investigacion se utilizan dis-
positivos y camaras convencionales de bajo costo y métodos de aprendizaje profundo
que definen automaticamente las caracteristicas discriminantes de las hojas. La aplica-
cion ofrece una alternativa de bajo costo, facil instalacion y uso a productores y orga-
nismos de control para auxiliarse en la toma de decision para la extraccion de muestras
de hojas durante el monitoreo de plantaciones, colaborando asi con la produccioén citri-
cola nacional en busca de mantener un status sanitario adecuado.
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2 Huanglongbing

El patogeno asociado con el HLB es una bacteria localizada en los tubos del floema de
tipo gram-negativa denominada Candidatus liberibacter ssp. [26]. Esta bacteria transita
por el floema de la planta impidiendo la circulacion de los nutrientes por el taponamiento
de los vasos floematicos, provocando sintomas similares a las deficiencias nutricionales
[27]. Para que el HLB se disperse es necesario que exista la relacion hospedante-vector-
inoculo. Los hospedantes son todas las plantas pertenecientes a la familia Rutaceae, entre
ellas los citricos; los vectores son los psilidos Diaphorina citri'y Trioza erytreae; el indculo
son las especies de bacterias dentro del género Candidatus Liberibacter. La bacteria per-
sistente que se reproduce dentro del insecto no se transmite a otras generaciones, de tal
forma que la bacteria infecta al vector sin afectar los procesos fisiologicos del insecto, este
al alimentarse de la planta transmite la enfermedad [28]. Ademas de los insectos vectores
el HLB se trasmite por material vegetal de propagacion, como ser yemas infectadas; no se
transmite por frutos ni por semillas, ya que produce el aborto del embrion [29].

2.1 Sintomatologia caracteristica

La identificacion temprana de sintomas de HLB en los arboles citricos se considera
un factor clave, ya que permite ejecutar rapidamente medidas de control para evitar la
propagacion de la enfermedad [30]. Los indicios de HLB se pueden observar en ramas,
frutos y hojas de un arbol citrico, estos sintomas son similares para los distintos agentes
infecciosos, como asi también para las distintas especies de citricos [31]. Inicialmente,
se observa amarillamiento de brotes sectorizados, si la enfermedad avanza se observa
caida de hojas y frutos junto a la muerte de las ramas y, finalmente, la muerte del arbol.

Las hojas son el principal punto de observacion de sintomas de HLB, las mismas
presentan una coloracion amarilla palida con areas color verde, irregularidades o mo-
teados, manchas asimétricas en relacion a la nervadura central, engrosamiento y acla-
racion de las nervaduras [32], estos indicios se aprecian en las hojas de la Fig. 1.

h .7 (IR | | L)
Fig. 1. Sintomas de HLB en hojas. Fuente: SENASA & [26]
Los sintomas visibles en las hojas de los arboles citricos afectados por HLB son
similares a las caracteristicas que se observan en las hojas de las plantas con carencias
nutricionales y afectadas por gomosis o clorosis variedad de los citricos. Estas simili-

tudes implican que para logar identificar correctamente a que afeccion corresponden
los sintomas, se realice un diagndstico diferencial basado en el analisis foliar [7].

47JAIIO - CAI - ISSN: 2525-0949 - Pagina 93



CAl, Congreso Argentino de Agrolnforméatica

2.2 Diagnostico diferencial de sintomas en hojas

El diagndstico diferencial se utiliza para reconocer enfermedades que presentan in-
dicios similares. Mediante éste se busca identificar inequivocamente una enfermedad y
tomar las medidas especificas que permitan controlarla. La técnica mas extendida para
el diagndstico de enfermedades en un arbol citrico es el analisis foliar [33].

Las hojas de los arboles citricos son muy sensibles a los cambios de composicion
del medio nutritivo, por esta razon, en las mismas se observan indicios caracteristicos
que permiten obtener informacion del estado del arbol. El andlisis foliar requiere que
las muestras que se extraen sean representativas del estado de la plantacion. La inter-
pretacion del analisis foliar se realiza comparando los resultados obtenidos con los va-
lores foliares estandar previamente establecidos para cada elemento.

El anlisis foliar requiere el conocimiento de la morfologia de la hoja para identificar las
zonas en las que se aprecian los sintomas. En la Fig. 2 se observan las principales partes de
la hoja; el limbo es la lamina constituida por la parte superior denominada haz, la parte
inferior envés y las nervaduras que son los vasos conductores que componen el tejido vas-
cular de la planta, el extremo superior del limbo es el apice, en tanto que, el extremo inferior
se denomina base, la parte que une el limbo con la rama se denomina peciolo.

Envés

Nervadura Central
Peciolo Nervadura Secundaria
Fig. 2. Principales partes de una hoja. Fuente: Elaboracion propia.

Los arboles citricos con carencias nutricionales presentan sintomas en las hojas que se
asemejan a los indicios de HLB. La deficiencia indica que el elemento carente no alcanza
en el tejido la concentracion suficiente para el normal desarrollo de las funciones fisiolo-
gicas o procesos metabolicos en el que éste estd implicado. Estas disfunciones producen
sintomas en diversos sectores de la planta, especificamente las hojas muestran ciertos pa-
trones que permiten diagnosticar visualmente el estado carencial de la planta. Al efectuar
un analisis foliar se pueden identificar visualmente carencias de boro, cobre, fésforo, hie-
rro, manganeso, magnesio, molibdeno, nitrégeno, potasio o zinc. Entre éstas las que pre-
sentan mayor similitud de sintomas con el HLB son las carencias de magnesio y zinc [33].

La carencia de magnesio se manifiesta por el amarillamiento del limbo de la hoja,
excepto en una zona ubicada a ambos lados de la nervadura central, como se aprecia en
la Fig. 3, esta region permanece verde y se ensancha partiendo del 4pice de la hoja
hasta la base, formando un area triangular caracteristica de este estado deficitario.

La deficiencia de zinc se manifiesta con el amarillamiento del limbo de las hojas en
la zona ubicada entre las nervaduras secundarias, como se observa en la Fig. 3, mientras
que el tejido adjunto a la nervadura principal y secundaria permanece verde, ddndole
un aspecto atigrado. Adicionalmente, los arboles citricos con carencias elevadas de zinc
presentan hojas de tamaio pequefio, con forma estrecha y puntiaguda.
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La presencia de regiones moteadas en el haz del limbo foliar es el denominador comin
tanto para las carencias nutricionales como para los sintomas de HLB. La clave para iden-
tificar la correspondencia de sintomas se encuentra en la distribucion de las manchas. Al
observar la Fig. 3, con carencia de magnesio, se aprecia que la concentracion de moteado
es mayor del centro hacia la base de la hoja, en tanto que para la carencia de zinc, se
aprecia que la concentracion de moteado se encuentra del centro hacia el apice de la hoja.

Magnesio Zinc

Fig. 3. Deficiencias nutricionales. Fuente: Laboratorio INTA Montecarlo

Otro aspecto diferenciador relacionado a la distribucion de las manchas es la simetria
de las mismas. Las hojas con sintomas de HLB presentan una distribucion de manchas
asimétricas, mientras que las hojas con carencias nutricionales, muestran una distribu-
ci6n de manchas simétricas en funcion de la nervadura central. Ademas, la nervadura
central aporta otra caracteristica importante para diferenciar sintomas, las hojas con
sintomas de HLB presentan la nervadura engrosada de color amarillenta, en tanto que
en las hojas con carencias nutricionales la nervadura central se mantiene verde.

Los sintomas de HLB en las hojas también se pueden confundir con otras enfermeda-
des, entre las que se destacan la gomosis y la clorosis variegada de los citricos [34]. A
diferencia de los casos de carencias nutricionales, en los arboles afectados por estas en-
fermedades se aprecian indicios caracteristicos en otros sectores de las plantas, esto cons-
tituye una ventaja para los monitoreadores a la hora de realizar el diagndstico diferencial.

2.3 Monitoreo y control

El control del HLB se realiza de forma preventiva y se basa en dos principios fitopa-
tologicos establecidos, el control del vector y la erradicacion de las fuentes de indculo de
Candidatus liberibacter sobre las cuales el vector se infecta. Mediante el seguimiento que
se realizo en las zonas afectadas por HLB se aprecié que luego de detectar los vectores
en una region, la enfermedad ya se encuentra en zonas cercanas, por esta razon, en regio-
nes libres de HLB, pero con presencia de vector, se deben establecer procedimientos para
la deteccion temprana de la enfermedad, para esto, se requiere conocer los sintomas de
HLB en comparacion con los indicios causados por deficiencias minerales [7].

El primer positivo de HLB en América se report6 en San Pablo, Brasil en 2004, trascu-
rridos tres afos se reportaron positivos en estados de Brasil limitrofes con Argentina, lo
que provoco que representantes de la industria citricola y de instituciones oficiales imple-
mentaran el Programa Nacional de Prevencion del HLB (PNPHLB). Los monitoreadores
del PNPHLB recorren las plantaciones citricas realizando inspecciones visuales en busca
del insecto vector y de sintomas de la enfermedad en arboles citricos. Al identificar un
arbol que presenta sintomas sospechosos se toman muestras de hojas y/o frutos y se envian
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a los laboratorios responsables del analisis, estos laboratorios pertenecen a las instituciones
que conforman PNPHLB y se encuentran diseminados en distintas regiones del pais.

El monitoreo requiere de experiencia y entrenamiento visual, ya que, los sintomas de
HLB se confunden, habitualmente, con deficiencias nutricionales [35]. La falta de expertos
en la identificacion de esta enfermedad, sumado a las extensiones de cultivos que se reco-
rren, provoca que en los monitoreos participen productores, viveristas e inclusive personal
del PNPHLB que no cuenta con el entrenamiento visual suficiente. Esto genera que los
monitoreadores utilicen, como se observa en la Fig. 4, imagenes de muestra con sintomas
de la enfermedad para contrastar los indicios de las hojas del arbol citrico que se estd moni-
toreando con la imagen de muestra. Si bien la utilizacion de estas imagenes permite reducir
confusiones en la identificacion de sintomas, atn llegan a los laboratorios de analisis hojas
que, para los expertos del INTA, presentan sintomas evidentes de carencias nutricionales.

Fig. 4. Monitoreo utilizando imagenes de muestra

Las muestras de material vegetal sospechoso y vectores extraidos por los monitoreadores
del PNPHLB, productores, empresas y cooperativas citricolas llegan a los laboratorios de
referencia, para que se confirme la presencia de la bacteria vinculada al HLB. La confirma-
cion se realiza mediante el analisis del acido desoxirribonucleico de la muestra con la técnica
molecular de la reaccion en cadena de la polimerasa (PCR). El protocolo de analisis requiere
de personal especializado que emplea 4 horas para el analisis de una muestra [36].

En 2012, los monitoreadores del PNPHLB detectaron en arboles citricos de traspatio
ubicados en la localidad de Andresito, provincia de Misiones, limite con el Estado de Pa-
rana, Brasil, el primer positivo de HLB en Argentina [4]. Con el correr de los aflos se
detectaron nuevos arboles positivos en distintas zonas de Misiones; en 2013, en El Sober-
bio y Colonia Aurora, localidades limitrofes con el Estado de Rio Grande del Sur, Brasil y
distantes a 200 Km de Andresito. En 2015, en Wanda, Puerto Iguazii, Colonia Delicia,
Eldorado y Piray, cercanas a la frontera con Paraguay. En 2016, se detectaron los primeros
positivos en plantaciones comerciales ubicadas en Eldorado, Apostoles y Leandro N. Alem
[4]. La presencia de HLB en Misiones afecto al sector citricola provincial, entre 2006 y
2016, tanto la superficie plantada como la produccion disminuyeron un 30%; entre 2015 y
2016, la superficie se mantuvo constante, mientras que la produccion cay6 4,7% [37]. En
2017 se detectd HLB en otras provincias argentinas, especificamente en Chaco, Corrientes,
Formosa, y Santiago del Estero, los arboles positivos pertenecian al arbolado urbano, no a
plantaciones comerciales [4]. Desde la creacion del PNPHLB hasta finales de 2017 se ana-
lizaron, en los laboratorios de referencia del programa, un total de 9315 muestras de mate-
rial vegetal con sintomas sospechosos de HLB y 18610 muestras del insecto vector, alcan-
zando un total de 218 arboles con diagnostico positivo para la enfermedad [4].
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3 Deep Learning

El aprendizaje automatico o machine learning (ML) es la rama de la inteligencia artificial
(IA) dedicada al estudio de agentes que aprenden basados en experiencia para realizar tareas
determinadas cada vez mejor. El objetivo de todo proceso de ML es utilizar evidencia co-
nocida para crear una hipdtesis y dar una respuesta a nuevas situaciones no conocidas [38].

En ML, se adquiere el conocimiento a través de analizar datos y manipularlos, usando
estrategias basadas en teorias matematicas, por ejemplo, con las redes neuronales artificiales
(RNA) que son modelos matematicos capaces de adaptar su comportamiento en respuesta
a ejemplos tomados del medio, inspirdndose en la construccion del cerebro y las neuronas
biologicas. Sus componentes son procesadores simples que funcionan de forma paralela y
distribuida, pueden almacenar y utilizar ese conocimiento adquirido de la experiencia [39].

El aprendizaje profundo o deep learning (DL) es la actividad de adquisicion de conoci-
miento automatica mediante maquinas que usan varios niveles para la extraccion. La gran
ventaja del DL es que no requiere de una definicion a mano de las caracteristicas que iden-
tifican a los patrones buscados, sino que automaticamente se generan dichas caracteristicas
manipulando datos crudos, lo que permite que RNA con varios niveles de neuronas apren-
dan a representar caracteristicas, sin indicarles cuéles son mediante la construccion automa-
tica de caracteristicas de alto nivel y a través del uso de una gran cantidad de niveles jerar-
quicos de extractores. Las arquitecturas mas comunes utilizadas en DL son la red profunda
de convolucion, red de creencias profundas y redes recurrentes de memoria corta y larga
[19]. Entre éstas, se destacan por su eficiencia las convolucionales, estas forman parte del
nucleo de las soluciones mas avanzadas de vision por computador actuales [40].

Entre las librerias para desarrollar soluciones de DL se destaca Tensorflow por ser de
codigo abierto y por ser utilizada tanto en la investigacion como en la produccion de solu-
ciones de Google. Tensorflow se utiliza para calculo numérico mediante programacion de
grafos de flujo de datos, los nodos en el grafo representan operaciones matematicas, mien-
tras que las conexiones representan los conjuntos de datos multidimensionales o tensores.
Permite construir y entrenar RNA para detectar correlaciones y descifrar patrones. La ar-
quitectura flexible de Tensorflow permite la implementacion de clasificadores con una o
mas CPU o GPU de escritorio, servidor o dispositivo mévil mediante una tinica API. Los
modelos actuales de reconocimiento poseen millones de parametros y puede llevar semanas
entrenarlos completamente, para acelerar este proceso Tensorflow ofrece el aprendizaje de
transferencia, técnica que reduce considerablemente el entrenamiento tomando un modelo
completamente entrenado para un conjunto de categorias como ImageNet, y reentrenando
los pesos existentes para las nuevas categorias [41]. Tensorflow dispone de varios modelos
pre entrenados para aplicar aprendizaje por transferencia, entre los que se encuentran Incep-
tion y MobileNet. Inception extrae las caracteristicas generales de las imagenes de entrada
utilizando una RNA convolucional y las clasifica en funcion de esas caracteristicas con ca-
pas totalmente conectadas. MobileNet se basa en una arquitectura optimizada que utiliza con-
voluciones separables en profundidad para construir RNA profundas y livianas disefiadas para
maximizar la precision en funcion de los recursos disponibles en méviles [42].
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4 Solucion propuesta

Las hojas que se utilizaron en este trabajo fueron proporcionadas por el Laboratorio
de Diagnostico Molecular de la EEA Montecarlo del INTA y correspondian a diferentes
especies de naranja, mandarina, limén y pomelo. Los expertos del INTA indicaron la
sintomatologia que presentaba cada hoja que se digitaliz6 y, ademas, suministraron los
resultados obtenidos por PCR para dichas hojas.

La configuracion de captura se conformé con 3 elementos principales: una camara di-
gital, una fuente de iluminacién artificial y una estructura que se utilizo para fijar la camara
y la fuente de iluminacion. La estructura se construyd con 4 columnas de madera de 25
centimetros de alto, las dimensiones de la misma se definieron en funcion de pruebas pre-
liminares y de la estructura utilizada otras investigaciones [ 14]. Las imagenes se capturaron
mediante una camara digital Panasonic modelo DMC-F2 de 10 Megapixeles con resolu-
cién maxima de 3648 x 2736 pixeles, zoom dptico de 5 x, rango focal de 28 - 140 mm y
sensor de carga acoplada de 1/2.5". La misma se mont6 en la parte central de la estructura,
ubicandose a 90 grados y a 20 centimetros de la hoja, como se observa en la Fig. 5.

Fig. 5. Estructura para la toma de muestras. Fuente: Elaboracion propia

Las hojas se iluminaron artificialmente con 4 ldmparas de led de color blanco frio,
temperatura color de 6000 Kelvin y potencia de 4 Watt. No se utilizé la fuente de luz
artificial de la camara, es decir flash, ya que la iluminacidon que este provocaba sobre
las hojas generaba sombras alrededor de las mismas. Las lamparas se colocaron en el
extremo superior de cada una de las columnas de la estructura y se direccionaron hacia
el centro de la base de la misma, donde se colocaron las hojas sobre un fondo blanco.
Esta disposicion permitié que la iluminacion sobre las hojas fuera homogénea, logrando
uniformidad en las fotografias.

Las hojas se ubicaron en el centro de la base de la estructura con el haz del limbo
foliar en direccion a la lente de la camara y el apice orientado hacia arriba. Las imagenes
se almacenaron en formato jpg dentro de la memoria extraible de la camara, posterior-
mente se las trasfirid a una computadora dentro de carpetas rotuladas con el numero de
identificacion de la muestra. Con el fin de agilizar las posteriores operaciones se las
redimensioné del tamaiio original de 3648 x 2736 pixeles a 640 x 480 pixeles. No se
aplico ningun tipo de mejora de brillo, contraste, saturacion u otra propiedad. Se obtu-
vieron 1200 imagenes diferentes, 300 correspondian a hojas asintomaticas, 300 a ca-
rencia de magnesio, 300 a carencia de zinc y 300 a hojas con sintomas de HLB. En la
Fig. 6 se aprecian ejemplos de los grupos de estudio.
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Fig. 6. Hojas con sintomas. (A) hojas asintomaticas, (B) hojas con carencia de magnesio, (C)
hojas con carencia de zinc y (D) hojas con sintomas de HLB.

Las 1200 imagenes se dividieron en los conjuntos de entrenamiento y evaluacion. El
conjunto de entrenamiento se conformo con 800 imagenes divididas en cuatro carpetas
rotuladas como Asintomatica, Magnesio, Zinc y HLB, en cada una de éstas se coloca-
ron 200 imagenes del grupo de estudio correspondiente. El conjunto de evaluacion se
conformd con las 400 imagenes restantes, 100 imagenes de cada grupo de estudio.

Para reentrenar el modelo de clasificacion de imagenes se utilizé Tensorflow con Python
y se evaluaron dos modelos de aprendizaje por trasferencia, Inception version 3 y Mobile-
Net version 0.5. El software necesario para reentrenar se instald en una notebook con pro-
cesador 15-3230M de 2.6 GHz, 4 GB de RAM DDR3, SSD 240 GB y Windows 10 64 bits.

El reentrenamiento de ambos modelos se realiz6 en 500 iteraciones, el tiempo de reen-
trenamiento de Inception fue de 294 segundos y generd un archivo del modelo de 83,3 MB,
en tanto que el tiempo para MobileNet fue de 77 segundos y generd un archivo de 5,23 MB.

Los modelos reentrenados se evaluaron con las imagenes del conjunto de evaluacion.
Para MobileNet se obtuvo 92,25 % de clasificaciones correctas, con una velocidad de pre-
diccion promedio por hoja de 380 milisegundos. En tanto que con Inception se obtuvo
91,25 % de clasificaciones correctas con una velocidad de prediccion promedio por hoja de
1570 milisegundos. En la Tabla 1 se observa la matriz de confusion para la clasificacion.

Tabla 1. Matriz de confusion

Modelo MobileNet Modelo Inception
Asintomatica Magnesio Zinc HLB|Asintomatica Magnesio Zinc HLB
Asintomatica 96 1 3 0 98 0 2 0
Magnesio 0 89 7 4 1 87 5 7
Zinc 1 6 92 1 1 5 91 3
HLB 0 5 3 92 0 6 5 &9

El porcentaje de clasificaciones correctas que se obtuvo con los modelos ejecutados
en la notebook habilité la continuidad de la siguiente etapa del trabajo, que consistié en
la adaptacion de los modelos para ejecutarlos en dispositivos moviles. Los dispositivos
moviles tienen limitaciones importantes, por lo que se debe considerar cualquier pro-
cesamiento previo para reducir los modelos. En éste trabajo se realizé la optimizacion
de las operaciones de los modelos adaptandolos s6lo para operaciones de inferencia, ya
que las de entrenamiento no son necesarias en el dispositivo. La optimizacion en Mo-
bileNet se realiz6 en 5 segundos reduciendo el modelo a 5,2 MB en tanto que en Incep-
tion se realiz6 en 154 segundos reduciendo el modelo a 83,1 MB.

En funcion de cada modelo optimizado se generd un APK mediante el proyecto TFmo-
bile de Android Studio, provisto por Tensorflow. El APK para MobileNet era de 26,9 MB
y el de Inception era de 99,5 MB. Los APK se instalaron en un LG G4 H815 equipado
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con un Qualcomm MSM8992 Snapdragon 808 de 6 ntcleos, 4 niicleos de 1.4 GHz Cor-
tex-A53 y 2 nticleos de 1.8 GHz Cortex-A57, 3 GB de RAM y Android Marshmallow.

Utilizando el conjunto de imagenes de evaluacion se evaluaron las aplicaciones ge-
neradas con cada modelo. Para esto, se ejecuto la aplicacion en el mévil y se le presentd
en tiempo real, como se aprecia en la Fig. 7, las imagenes de las hojas desde la pantalla
de la notebook, el valor que se aprecia junto al nombre del sintoma corresponde al valor
con clasifico la hoja. En las Fig. 7 A y B se observan ejemplos de clasificaciones ob-
tenidas mediante MobileNet, en tanto que en las Fig. 7 C y D se aprecian las mismas
hojas clasificadas mediante Inception. Se observd que para MobileNet el tiempo pro-
medio de respuesta fue de 1 segundo en tanto que con Inception fue de 3 segundos.

Fig. 7. Identificacion de sintomas con aplicacion movil.

En funcidén de la clasificacion obtenida con el dispositivo movil se conformo la
matriz de confusion que se observa en la Tabla 2. Para MobileNet se obtuvo 90,75 %
de clasificaciones correctas, con una velocidad de prediccion promedio por hoja de 850
milisegundos. En tanto que con Inception se obtuvo 90,5 % de clasificaciones correctas
con una velocidad de prediccion promedio por hoja de 2750 milisegundos.

Tabla 2. Matriz de confusion para dispositivo movil

Modelo MobileNet Modelo Inception
Asintomatica Magnesio Zinc HLB|Asintomatica Magnesio Zinc HLB
Asintomatica 93 3 4 0 97 1 2 0
Magnesio 0 88 8 4 1 86 6 7
Zinc 1 5 92 2 1 5 91 3
HLB 1 3 4 90 0 7 S 88

Posteriormente, se evaluaron los modelos con un nuevo conjunto de evaluacion con-
formado por 200 imagenes de hojas orientadas en diferentes direcciones y fondo hete-
rogéneo, como se observa en la Fig. 8. De ésta manera se simuld lo que ocurre en el
campo cuando el monitoreador utiliza la aplicacion. Las 200 imagenes del conjunto de
evaluacion, 50 por cada grupo de estudio, se extrajeron de informes de diagnostico de
HLB de distintos organismos de control y vigilancia a nivel mundial. Las Fig. 8 Ay B
corresponde a MobileNet y las Fig. 8 C y D a Inception.
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Fig. 8. Identificacion de sintomas con fondo heterogéneo.

En funcién de la clasificacion obtenida con el mévil para el nuevo conjunto de eva-
luacion se conformo la matriz de confusion de la Tabla 3. Para MobileNet se obtuvo
89 % de clasificaciones correctas, con una velocidad de prediccion promedio por hoja
de 1150 milisegundos. En tanto que con Inception se obtuvo 87,5 % de clasificaciones
correctas con una velocidad de prediccion promedio por hoja de 3200 milisegundos.

Tabla 3. Matriz de confusion para dispositivo mévil y fondo heterogéneo.

Modelo MobileNet Modelo Inception
Asintomatica Magnesio Zinc HLB| Asintomatica Magnesio Zinc HLB
Asintomatica 45 2 30 47 2 1 0
Magnesio 0 44 2 4 0 43 3 4
Zinc 0 5 43 2 0 5 42 3
HLB 0 3 1 46 0 5 2 43

5 Conclusiones

Los resultados obtenidos en las diferentes pruebas de clasificacion de imagenes de ho-
jas de arboles citricos con sintomas de HLB, carencia de magnesio, deficiencia de zinc y
asintomaticas demostraron que con la ayuda de un dispositivo movil dotado con una apli-
cacion que utilice métodos de DL se puede reconocer los sintomas mencionados con un
89 % de aciertos, para el caso del modelo MobileNet. Si bien el porcentaje de aciertos es
entre 9 % y 3 % menor que los obtenidos en otros trabajos, sigue siendo superior al pro-
medio de clasificaciones obtenidas por los monitoreadores. Por otra parte, a diferencia de
otras propuestas, la solucion aqui planteada se ajusta a dispositivos moviles convencio-
nales lo que permite implementarla rapidamente sin invertir gran cantidad de recursos.

Se observo que MobileNet se ajusta mejor a la clasificacion requerida que Inception
ya que, con MobileNet se logré mayor porcentaje de clasificaciones correctas, menor
tiempo de respuesta y menor tamafio de archivo, lo que se traduce en una aplicacion de
menor tamafio. Ademas, se comprobo que las reducciones realizadas en los modelos
creados en la notebook no tuvieron gran impacto cuando se utilizaron en el movil. La
diferencia en el porcentaje de clasificaciones correctas fue del 1,5% para MobileNet y
0,75 % para Inception.
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Se verifico la potencialidad de los modelos a la hora de clasificar hojas con diferentes
orientaciones y con fondo heterogéneo. Es importante recordar que los modelos se re-
entrenaron con imagenes de fondo homogéneo y con una Unica orientaciéon. Como tra-
bajo futuro, se plantea el uso de una arquitectura distribuida para el procesamiento de
imagenes y la incorporacion de imagenes de hojas con distinta orientacion y fondo, de
ésta manera se estima que el porcentaje de clasificaciones correctas se incrementara.

La aplicacion movil generada en este trabajo permite a los monitoreadores del PNPHLB
y a los productores tener informacion en tiempo real para la toma de decisiones en relacion
a la extraccion de muestras. La misma no requiere de conexion a ninguna red para funcio-
nar, lo que permite recorrer las plantaciones de cualquier latitud y de esta manera cooperar
con el sector citricola para mantener el status sanitario de la region.

6 Referencias

[1] FEDERCITRUS, «La Actividad Citricola Argentina 2017,» 2017.

[2] INTA, «Citricos Argentinos,» INTA Informa, n° 165, pp. 1-4, 2016.

[3] J. Bové, «Huanglongbing: a destructive, newly-emerging, century-old disease of
citrus,» Journal of Plant Pathology, vol. 88, n° 1, pp. 7-37, 2006.

[4] J.P. Agostini, «<HLB en Argentina: nueva enfermedad en citricos,» Presentacion de
resultados de Investigacion y Desarrollo Tecnologico en Citricultura, Montevideo, 2017.

[5] SENASA, «Disposicion 15-E/2017,» SENASA, Buenos Aires, 2017.

[6] C.Paredesy M. Pantoja, «Diferencias en la manifestacion de sintomas asociados a la
enfermedad Huaglongbing (HLB),» CitriFrut, vol. 32, n° 2, pp. 36-41, 2015.

[7] J. P. Agostini, «Huanglongbing (ex greening),» Citrusmisiones, vol. 34, Marzo 2011.

[8] V.Davidson, C. Terrence y R. Joanne, «Fuzzy methods for automated inspection of food
products,» 18th International Conference of the North American, pp. 909-913, 1999.

[9] J.Belasque y A. Bergamin, «Base cientifica para a erradicagdo de plantas sintomaticas
e assintomaticas de Huanglongbing visando o controle efetivo da doenga,» Tropical
Plant Pathology, vol. 34, n° 3, pp. 137-145, 20009.

[10] G. Daza, L. Sanchez y J. Suarez, «Seleccion de caracteristicas orientada a sistemas de
reconocimiento de granos de café,» Scientia et Technica, vol X111, n 35, pp 139-144, 2007.

[11] M. Castillo Loanza, «Evaluacion del desempefio de dos modelos de redes neuronales
artificiales para clasificar flores de petunia spp con base en color,» COP, México, 2013.

[12] B. Al-Hadithi, «Interfaz visual para el prototipado rapido de clasificadores de gajos de
mandarina basados en redes neuronales,» Universidad Alfonso, Madrid, 2006.

[13] J. Gonzalez Romero, «Medicion de parametros y caracteristicas geométricas en
especies de hojas mediante procesamiento de imagenes y redes neuronales,»
Universidad Auténoma de Querétaro, Querétaro, México, 2012.

[14] R. Pydipati, T. F. Burks y W. S. Lee, «Statistical and neural network classifiers for
citrus disease detection using machine vision,» vol. 48, n® 5, 2005.

[15] S. Sankaran y R. Ehsani, «Detection of Huanglongbing Disease in Citrus Using
Fluorescence Spectroscopy,» vol. 55, n° 1, pp. 313-320, 2012.

[16] C.B. Wetterich, R. Kumar, S. Sankaran, J. Belasque Junior, R. Ehsani, «A Comparative
Study on Application of Computer Vision and Fluorescence Imaging Spectroscopy for
Detection of Huanglongbing Citrus Disease in the USA and Brazil,» 2013.

[17] F. Rodriguez, Control y robotica en agricultura, Almeria: Universidad Almeria, 2005.

47JAIIO - CAI - ISSN: 2525-0949 - P4gina 102



CAl, Congreso Argentino de Agrolnforméatica

[18] R. Florez Lopez y J. M. Fernandez, Las RNA, Madrid: Netbiblo, 2008.

[19] Y. Lecun, Y. Bengio y G. Hinton, «Deep learning» Nature, vol.521, n°7553, p.436, 2015.

[20] J.J. Garza-Saldafia, S. Varela-Fuentes y W. Goémez-Flores, «Métodos para la
deteccion presuntiva de Huanglongbing,» CienciaUAT, vol.11,n° 2, pp. 93-104,2017.

[21] A. Pourreza, W. S. Lee, R. Ehsani, J. Schueller y E. Ravenh, «An optimum method
for real-time in-field detection of Huanglongbing disease using a vision sensor,»
Computers and Electronics in Agriculture, vol. 110, pp. 221-232, 2015.

[22] A.Pourreza, W.S. Lee «Identification of Citrus Huanglongbing Disease at the Pre-Symptomatic
Stage Using Polarized Imaging Technique,» IFAC, vol 49,1 16, pp 110-115,2016.

[23] A. Pourreza, W.S. Lee «An evaluation of a vision-based sensor performance in
Huanglongbing disease identification,» Biosystems Engineering, vol 130, pp 13-22, 2015.

[24] M. Sharif, M. A. Khan, Z. Igbal, M. F. Azam, 1. U. Lali, «Detection and classification of
citrus diseases in agriculture based on optimized weighted segmentation and feature
selection,» Computers and Electronics in Agriculture, vol. 150, pp. 220-234, 2018.

[25] X. Deng,Y.Lan, T. Hong «Citrus greening detection using visible spectrum imaging and C-
SVC,» Computers and Electronics in Agriculture, vol.130, pp.177-183,2016.

[26] A. Acton, Issues in Biological and Life Sciences Research, ScholarlyEditions, 2011.

[27] J.V.DaGraga, «Citrus Greening Disease,» Annual Review of Phytopathology, vol.29,n1, 1991.

[28] S.N. Mondal y J. P. Agostini, «Factors Affecting Pycnidium Production of Diaporthe
citri on Detached Citrus Twigs,» Plant Disease, vol. 88, n° 4, pp. 379-382, 2004.

[29] INTA EEA YUTO, «HLB (huanglongbing),» Plagas y enfermedades, vol.1,n7, 2010.

[30] J.P. Agostini, «Evolucion de la citricultura misionera,» Citrusmisiones, vol.16, pp.3-8, 1987.

[31] J. P. Agostini, «Citricos: El HLB y su prevencion,» RIA, vol. 37, p. 677,2011.

[32] M. Polek, Citrus Bacterial Canker Disease and Huanglongbing (Citrus Greening),
California: UCANR Publications, 2007.

[33] F. Legaz, M. D. Serna y E. Primo, «Sintomatologias de las deficiencias y excesos
minerales en los citricos,» n° 5, 1996.

[34] J.P. Agostini, «Manejo integrado de enfermedades de los frutales citricos,» de Arboles

frutales. Ecofisiologia, cultivo, Buenos Aires, UBA, 2007, pp. 474-511.

[35] Y. Outi, J.P. Agostini, «Mangjo de la contingencia fitosanitaria HLB y monitoreos de
deteccion precoz en Argentina,» de VII Congreso Argentino de Citricultura.
Citricultura asociativa y sustentable, Puerto Iguazii, Argentina, 2013, pp. S4-11.

[36] R. Haelterman, «Métodos de diagnostico para HLB Candidatus Liberibacter,» de
Procedimientos de identificacion de organismos fitopatogenos, Cordoba: INTA, 2009.

[37] Ministerio de Hacienda de la Nacion. «Informes Productivos Provinciales
(Misiones),» CABA, Argentina, 2018.

[38] T. Mitchell, Machine Learning, McGraw-Hill, 1997.

[39] S. Haykin, Neural Networks, Delhi: Pearson Prentice Hall, 1999.

[40] C. Szegedy, V. Vanhoucke, S. Ioffe, J. Shlens y Z. Wojna, «Rethinking the Inception
Architecture for Computer Vision,» Proceedings of the IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 2818-2826, 2016.

[41] M. Adabi, «TensorFlow: A System for Machine Learning,» OSDI, vol 16, pp 265 - 283, 2016.

[42] A.Howard, M. Zhu, B. Chen, D. Kalenichenko, «MobileNets: Efficient Convolutional
Neural Networks for Mobile Vision Applications,» arXiv:1704.04861, 2017.

[43] Ministerio de Economia y Finanzas Putblicas, «Plan de Competitividad - Conglomerado
Citricola, Provincia de Misiones,» Ministerio de Economia y Finanzas Publicas, 2013.

[44] INTA EEA Bella Vista, «Restmen primera reunion de entomologos dedicados al
estudio del insecto vector de HLB,» n° Publicacion técnica N° 29, 2008.

[45] F. Contreras, Introduccion a Machine Learning, Sunqu, 2016.

47JAIIO - CAI - ISSN: 2525-0949 - Pagina 103



