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Resumen — El presente trabajo plantea el uso de algoritmos de inteligencia artificial aplicados en el campo de la visién
computacional, para determinar el estado de cultivos de café mediante imagenes tomadas a partir de plantaciones en
diferentes estados de oxidacion. Esta alternativa permite al agricultor o campesino tener la posibilidad de conocer en
tiempo real el estado de las plantaciones mediante las hojas de café, las cuales ofrecen informacion importante que
permite determinar la fase de maduracién del fruto. Para ello se ha implementado una Red Neuronal Convolucional tipo
clasificadora, compuesta por ocho capas de profundidad. Esta se ha entrenado mediante la herramienta Colab de
Google, obteniendo un 98,72% de precision para los datos de entrenamiento y 70,16% de precision para los datos de
validacion.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo, Hoja de Café, Inteligencia Artificial, Red Neuronal
Convolucional, Vision Artificial.

Abstract — This work proposes the use of artificial intelligence algorithms applied in computational vision to determine the
state of coffee crops through images taken from plantations in different oxidation states. The farmer or peasant would
have the possibility of knowing the real-time status of the plantations through the coffee leaves, which offer essential
information that allows determining the ripening phase of the fruit. For this, a classifier type Convolutional Neural Network
has been implemented, composed of eight layers deep. The Neural Network has been trained using the Google Colab
tool, obtaining a 98.72% precision for the training data and 70.17% precision for the validation data.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Atrtificial Intelligence, Coffee Leaf, Convolutional Neural Network, Machine
Vision.

1 INTRODUCCION

La creciente poblacién mundial hace que la demanda de café desborde la limitada oferta que el sector cafetero
colombiano tiene, que se limita a cultivar mas y mas sin tener en cuenta los problemas de eficiencia y logisticos que
esto trae; esto sin mencionar que los impedimentos que se encuentran a lo largo de la cadena de suministros [1] tales
como lugares de acceso limitado, recursos no aprovechados, largas jornadas laborales, tareas pesadas y técnicas
ancestrales de poco impacto para un cultivo de alta productividad, hacen necesaria una intervencién y capacitacion de
las nuevas generaciones del campo colombiano que se dedica al café [2].

Indefectiblemente, una solucidn basica consiste en inspecciones visuales del cultivo; sin embargo, cuando se trata de
grandes plantaciones, estas tareas se convierten en procedimientos engorrosos que en muchos casos acarrean
pérdidas y desgastes innecesarios que pueden evitarse mediante el uso de tecnologia para el monitoreo [3], [4]. Estos
inconvenientes suscitan la necesidad de desarrollar un sistema que permita integrar las bondades de la inteligencia
artificial al sector cafetero de Colombia para determinar el estado de los cultivos mediante el monitoreo a través
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imagenes digitales. El presente trabajo plantea el uso de algoritmos de inteligencia artificial en el campo de la visién
computacional [5] como herramienta para dar solucion a dicha problematica.

Puntualmente, se hace uso del concepto de Aprendizaje Profundo o Deep Learning, el cual permite modelos
computacionales que se componen de miltiples capas de procesamiento para aprender representaciones de datos
con multiples niveles de abstraccion [6]. Estos métodos han mejorado drasticamente el estado de la técnica en el
reconocimiento y deteccién de objetos y en muchos otros dominios, como el campo de la medicina, epidemiologia,
agricultura, entre otras [7]. La figura 1 representa este concepto [8].
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Fig. 1. Estructura simplificada de Red Neuronal Profunda (Deep Learning).

2 METODOLOGIA

Jaime Arcila Pulgarin describe en su articulo “Crecimiento y Desarrollo de la Planta del Café”, diferentes
procedimientos, técnicas y problemas que se presentan durante todo el proceso de siembre y cosecha del café. Una
de las dificultades en el proceso de cosecha se debe a que en muchas ocasiones no se tiene un buen registro visual
de los cultivos, por lo que, si no se monitorea constantemente el estado de las plantas, estos pueden llegar a una
maduraciéon temprana o tardia (ver figura 2), afectando asi mismo los tiempos de cosecha [9].
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Fig. 2. Hojas de café como referente para la determinacion del estado del cultivo.

La hoja de café es una pieza clave en la identificacion y determinacién del estado de un cultivo de café, ya que
mediante esta se pueden extraer diferentes caracteristicas tales como el nivel de oxidacion, factor determinante para
la obtencién de una estimacion de la fase de maduracién de la planta (ver figura 3) [10].
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Fig. 3. Hojas de café como referente para la determinacion del estado del cultivo.

A continuacioén, la figura 4 ilustra en orden, una planta sana, planta afectada por acaro rojo y cuatro diferentes niveles
de oxidacion

healthy red_spider_mite rust_level_1 rust_level_2 rust_level_3 rust_level_4

Fig. 4. Hojas de café en diferentes estados de oxidacion.

2.1 Disefio del modelo de Red Neuronal

Para brindar una solucion tecnolégica a esta problemética, se ha disefiado una red neuronal convolucional [11]

compuesta por ocho capas, siendo las cuatro primeras, capas convolucionales y las cuatro Ultimas, capas totalmente
conectadas (ver figura 5).

La entrada que corresponde a la imagen del cultivo atraviesa estas capas que se encargan de filtrarla para extraer las
diferentes caracteristicas que permiten obtener la categoria a la cual pertenece el cultivo [12].
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Fig. 5. Estructura de la Red Neuronal Convolucional.
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2.2 Estructura de capas de la Red Neuronal

A continuacion, se ilustran las capas convolucionales a través de las cuales pasan las imagenes de las plantaciones
de café. Esta arroja como resultado 6 neuronas que correspondes a las siguientes clases:
e Saludable
Afectada por acaro rojo
Oxidado nivel 1
Oxidado nivel 2
Oxidado nivel 3
Oxidado nivel 4
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Fig. 6. Estructura profunda de las capas de la red neuronal convolucional.

2.3 Modelo y Entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional

Disefiada la estructura de red neuronal, se procede a determinar los parametros del modelo. EI ndmero de filtros
convolucionales de acuerdo con la profundidad de la red es de 16, 32, 64, 128, 256 y 512 respectivamente, para un
total de 1008 filtros. De otro lado, el niUmero total de conexiones sinapticas supera los 16 millones. La tabla 1 ilustra el
detalle de las capas de la red.

Finalmente, el modelo se compila y se hace uso del optimizador Adam, el cual se basa en el descenso del gradiente
estocéstico del error. Para esto, la funcion de pérdida del modelo se ha determinado mediante Entropia Cruzada
Categorica (Categorical Cross Entropy). Posteriormente, se entrena el modelo bajo la herramienta Colab de Google y
se analizan los resultados.
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TABLA 1
ESTRUCTURA DETALLADA DEL MODELO DE RED NEURONAL DE ACUERDO CON EL NUMERO DE CAPAS

Capa Output Shape Numero de parametros
Conv2D + RelLU 256, 448, 16 448
Max Pool 128, 224,16 0
Conv2D + RelU 128, 224, 32 4.640
Max Pool 64,112, 32 0
Conv2D + RelLU 64,112, 64 18.496
Max Pool 32,56, 64 0
Conv2D + RelLU 32,56, 128 73.856
Max Pool 16, 28, 128 0
Conv2D + RelU 16, 28, 256 295.168
Max Pool 8, 14, 256 0
Conv2D + RelLU 8, 14,512 1.180.160
Max Pool 4,7,512 0
Flatten 14336 0
Dense 1024 14.681.088
Dense 512 524.800
Dense 6 3.078
Parametros totales 16.781.734
Parametros entrenables: 16.781.734
Parametros no entrenables: 0

3 RESULTADOS

Una vez entrenado el modelo, se procede a representar las métricas versus las iteraciones en el entrenamiento. Cabe
destacar que el niumero total de iteraciones han sido 30.

Métricas de entrenamiento:
e Pérdida
e Precision
e Error cuadratico medio
Mediante estas, se obtuvo entonces que la precision final ha sido de:

Para el Set de datos de entrenamiento:

e 98.72%
Para el Set de datos de validacion:
e 70.16%

A continuacion, la figura 7 representa las curvas de las métricas durante el proceso de entrenamiento. Se observa en
la parte superior, las métricas del conjunto de datos de entrenamiento y abajo las métricas para el conjunto de datos
de validacion. Se observa que el proceso de aprendizaje para el conjunto de datos de entrenamiento ha sido suave,
mientras que el proceso para los datos de validacién tiene algunos sobresaltos.

Revista Cintex | Vol25(2) | julio diciembre| 2020
41



Armando Uribe Churta

LOSS MSE ACCURACY
N 012 10
144
Ay
12 = 0.10 - 09
\
10 1 \ 0.08 - 0.8
08 A
0.06 - 07
0.6 1
04 0.04 4 06
02 0.02 0s
00 T T T i i T U Uu L T T T T T T T T
0 10 20 0 0 10 20 30 0 10 20 30
TEST LOSS TEST MSE TEST ACCURACY
20
/| 0110 070
18 . 0.105 -
\ | 0.65
161 | | 0.100 -
0.095 - 050
141 | [ 1 0.090 -
Al /V 0.085
124 A 11 0.55
\| / 0.080 -
10 1 1/ |
0.075 050
T T T T 0 0:‘.0 L T T T T T T T T
0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30

Fig. 7. Curvas de aprendizaje por iteracion (Arriba TRAIN | Abajo TEST).

A continuacion, se presenta la matriz de confusién y el reporte de clasificacion respectivamente para el conjunto de
datos de validacion. La precision ha sido del 70,16%.

precision recall fi1-score support
0.9 0.91 0.94 0.93 159
1.0 0.46 0.35 0.40 34
2.0 0.56 9.52 0.54 69
[[49 3 7 o 0 0] 3.0 0.42 0.53 0.47 34
[ 2 12 9 7 3 1] 4.0 0.33 0.31 0.32 13
5.0 0.29 0.33 0.31 6

[1e 8 36 106 4 1]
[ 1 2 12 18 o 1] accuracy 0.70 315
[ 1 1 e 5 4 2] macro avg 0.50 0.50 0.49 315
[ @ © © 3 1 2]] weighted avg 0.70 0.70 0.70 315

Fig. 8. Matriz de confusién y reporte de clasificacion.

Aunque la precision para el conjunto de datos de entrenamiento ha sido superior (98,72%, ver figura 9), para el
conjunto de datos de validacién, esta no ha sido lo suficientemente satisfactoria (70,16%, ver figura 10), sin embargo,
se ha obtenido un buen indice de precisién y se prevé que, implementando un mdédulo de segmentacién para cada
hoja de café preliminar al proceso de clasificacién, se podria superar la precisién en el marco de un trabajo futuro.

A continuacién, un ejemplo de clasificacién dentro del desarrollo realizado.
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LLa exactitud para los datos
de entrenamiento fue del
98.72%

Objetivo > Clase = 1 |
Prediccidn > Clase = 1 |
iPrediccidn exitosa!

Categoria = red_spider_mite
Categoria = red_spider_mite

Fig. 9. Ejemplo: Clasificacién de una imagen de entrenamiento.

La exactitud para los datos de testeo fue del 70.16%

Objetivo > Clase = © | Categoria = healthy
Prediccién > Clase = © | Categoria = healthy
iPrediccidn exitosa!
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Prediccidén > Clase = 3 | Categoria = rust_level 2
iPrediccidn exitosa!
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Prediccién > Clase = 1 | Categoria = red_spider_mite
Prediccidén errada :(
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Objetivo > Clase = 4 | Categoria = rust_level 3
Prediccidn > Clase = 3 | Categoria = rust_level 2
Prediccidn errada :(
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Fig. 10. Ejemplo: Clasificacion de cuatro imagenes de validacion.
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4 CONCLUSIONES

Se implementd una red neuronal convolucional con aplicaciéon en vision artificial, la cual permite clasificar el estado de
cultivos de café en seis categorias diferentes. Las categorias de clasificacion se determinaron de acuerdo con el set
de datos obtenido, mediante el cual se logra diferenciar la fase del cultivo en los estados: sano, afectado por acaro
rojo, y en estado de oxidacién del nivel 1 al nivel 4. El modelo de red neuronal se entren6 mediante 2512 imagenes,
de las cuales el 75% se destind para el conjunto de datos de entrenamiento y el 25% para el proceso de validacion.

Se obtuvo una precision del 98,72% para el conjunto de datos de entrenamiento y del 70,16% para el conjunto de
datos de validacion.

El modelo podria mejorarse implementando un mdédulo de segmentacion de hojas de café de manera individual,
permitiendo obtener informacién de la planta de una manera mas precisa.
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