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Abstract. Artificial vision systems allow automating tasks that require trained
personnel to identify relevant characteristics of certain objects. This paper de-
scribes the development of a mobile application that uses deep learning tech-
niques to identify symptoms of Huanglongbing and nutritional deficiencies in
citrus tree leaves. The transfer learning models Inception and MobileNet using
Tensorflow and Python were evaluated. A mobile application was created for
Android that managed to correctly classify 89% of the sheet images of an eval-
uation set using the MobileNet model. The application generated will improve
the identification of symptoms in leaves of citrus trees during monitoring in cit-
rus plantations.

Keywords: Deep Learning, Transfer Learning, Mobile Application,
Huanglongbing, Citrus.

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 eva-
luaron los modelos de aprendizaje por trasferencia MobileNet e Inception utili-
zando Tensorflow y Python. Se generd una aplicacion movil para Android que
logro clasificar correctamente el 89 % de las imagenes de hojas de un conjunto
de evaluacion utilizando el modelo MobileNet. La aplicacion generada permiti-
rd mejorar la identificacion de sintomas en hojas de arboles citricos durante los
monitoreos realizados en plantaciones citricolas.

Palabras claves: Aprendizaje Profundo, Aprendizaje por Transferencia, Apli-
caciones Moviles, Huanglongbing, Citricos.
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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
exportador 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 generdé un mercado de mas
de mil millones de ddlares, 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 pro-
duccion. 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 enferme-
dad. El primer caso registrado de HLB en el mundo se remonta a 1919 en China,
actualmente esta presente en paises de Africa, América, Asia y Oceania [3].

La situacion del HLB en Argentina es alarmante. En 2007 se confirmo 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 indus-
tria citricola argentina impulsaran la creacion del Programa Nacional de Prevencion
del HLB (PNPHLB). En junio de 2012 monitoreadores del PNPHLB identificaron en
arboles citricos de traspatio ubicados en Andresito, provincia de Misiones el primer
caso positivo de HLB en Argentina [4]. Para agosto de 2018 ya se detectaron casos
positivos en seis provincias argentinas, 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, periddicamente, exploraciones visuales en busca del insecto vector y de
sintomas caracteristicos en ramas, hojas y frutos de arboles citricos. La identificacion
temprana de indicios de HLB es la principal tarea dentro de las estrategias de monito-
reo y control, realizadas por el PNPHLB con el objetivo de evitar el ingreso y/o proli-
feracion 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 princi-
pales observadores 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 defi-
ciencias nutricionales de los citricos, segiin se explica en [7]. Ademas, se pueden
confundir con sintomas de gomosis y clorosis variegada de los citricos.
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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.
Ademas, la seleccion de hojas sintomaticas puede variar por factores que influyen
habitualmente en las inspecciones basadas en operadores humanos, como la falta de
homogeneidad en los criterios de inspeccion y el cansancio relacionado a la realiza-
cion 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
diagnostico especializado estén desbordados y que las tareas de analisis se ralenticen,
ya que el examen de una sola muestra requiere cuatro horas de trabajo intensivo.
Investigaciones realizadas por el Departamento de Entomologia, Fitopatologia y Zoo-
logia Agricola de la Universidad de San Pablo Brasil, indican que las muestras obte-
nidas por los inspectores visuales se corresponden, solamente, en un 47 % con sinto-
mas 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
diferentes técnicas de procesamiento digital de imagenes (PDI) y métodos de clasifi-
cacion. Ejemplos de automatizaciones exitosas son: la seleccion de granos de café
[10], 1a clasificacion de flores [11], la clasificacion de gajos de mandarina [12], la
determinacion del nivel de maduracion de citricos [12] y, especificamente, la clasifi-
cacion de hojas [13] [14] [15] [16]. Por medio de los sistemas de vision artificial se
realiza la adquisicion, procesamiento y clasificacion de imagenes que se adquieren
mediante camaras digitales o escaneres y se procesan digitalmente con el objetivo de
segmentar las regiones de interés y extraer los descriptores visuales que definen los
objetos a clasificar. Los descriptores se definen en funcion de las caracteristicas dis-
criminantes de los objetos, por ejemplo: color, forma, textura [17]. La clasificacion de
imagenes, en funcion de los descriptores, se puede realizar mediante distintas técnicas
de inteligencia artificial, entre éstas, se destacan las redes neuronales artificiales
(RNA), en los trabajos [10] [11] [12] [13] [14] [15] [16] se destaca la capacidad de
clasificacion de las mismas. Estos clasificadores, 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, gene-
rando sistemas de aprendizaje automatico o machine learning (ML) [18]. La evolu-
ciéon del ML generd nuevos métodos de adquisicion de conocimiento englobadas
dentro del aprendizaje profundo o deep learning (DL), estos métodos tienen la capa-
cidad de identificar automaticamente las caracteristicas discriminantes de las image-
nes utilizando varias capas de RNA [19].

En [20] se describen distintas investigaciones que presentan alternativas innovado-
ras para la identificacion de HLB con diferentes niveles de eficiencia, entre estas se
encuentran los trabajos [21] [22] [23] en los que se desarrolla un sensor de vision
utilizando una camara monocroma, LED de alta potencia y filtros polarizadores para
identificar la concentracion de almidon en las hojas, sintoma caracteristico del HLB,
con las imagenes obtenidas con este sensor y utilizando RNA lograron una precision
de deteccion que oscila entre 95.5 % y 98.5 %. En [24] los investigadores proponen
un método de identificacion de enfermedades citricas, entre las que se encuentra
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HLB, mediante la obtencion de caracteristicas relacionadas 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 soporte multiclase (M-SVM) y
se obtiene entre 89% y 97 % de precision en funcion del conjunto de imagenes utili-
zadas. En [25] se propone un método de deteccion de HLB basado en el procesamien-
to de imagenes de espectro visible, extrayendo informacion de textura e histograma de
las imagenes para utilizarlas como descriptores y clasificando con vector de costo-
soporte (C-SVC), asi se obtuvo 91.93 % de clasificaciones correctas.

En funcién de las dificultades que implica la identificacion de sintomas de HLB y
la diferenciacion de los mismos con indicios de carencias nutricionales en hojas de
arboles citricos y, a partir de los avances de los métodos de clasificacion utilizando
técnicas de DL y PDI se plantea en este trabajo el desarrollo de una aplicacion para
dispositivos moviles que clasifique en tiempo real hojas con sintomas de HLB y defi-
ciencias nutriciones utilizando fotografias obtenidas mediante la camara del movil. A
diferencia de los trabajos expuestos anteriormente, en esta investigacion se utilizan
dispositivos y camaras convencionales de bajo costo y técnicas de DL que definen
automaticamente las caracteristicas discriminantes de las hojas. La aplicacion ofrece
una alternativa de bajo costo, facil instalacion y uso a productores y organismos 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 produccion citricola
nacional en busca de mantener un status sanitario adecuado.

Este trabajo esta organizado en 5 secciones. En la segunda seccion se describen los
principales aspectos de la enfermedad Huanglongbing haciendo énfasis en la identifica-
cion visual de los sintomas en las hojas de arboles citricos. En la tercera seccion, se
refieren las caracteristicas generales del uso de modelos de Deep Learning para la clasi-
ficacion de imagenes utilizando dispositivos méviles. En la cuarta seccion se presenta la
solucion propuesta detallando los materiales y métodos necesarios para el entrenamiento
de los modelos de Deep Learning seleccionados, como asi también los resultados obte-
nidos en las diferentes pruebas. Finalmente, en la quinta seccion se presentan las con-
clusiones de este trabajo, identificando las ventajas y desventajas de cada uno de los
modelos evaluados, como asi también las facilidades que presenta la solucion propuesta
para la identificacion de sintomas de Huanglongbing.

2 Huanglongbing

El patdgeno asociado con el HLB es una bacteria localizada en los tubos del floema de
tipo gram-negativa denominada Candidatus Liberibacter spp. [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-
in6culo. 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
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bacteria persistente que se reproduce dentro del insecto no se transmite a otras generacio-
nes, 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 ye-
mas 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 ra-
mas, 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
moteados, manchas asimétricas en relacion a la nervadura central, engrosamiento y
aclaracion de las nervaduras [32], estos indicios se aprecian en las hojas de la Fig. 1.

h N At
Fig. 1. Sintomas de HLB en hojas. Fuente: SENASA & /32]

«

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 diagnostico diferencial basado en el analisis foliar [7].

2.2 Diagnoéstico diferencial de sintomas en hojas

El diagnostico diferencial se utiliza para reconocer enfermedades que presentan in-
dicios similares. Mediante éste se busca identificar inequivocamente una enfermedad
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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 analisis 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
valores foliares estandar previamente establecidos para cada elemento.

El analisis 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 vascular 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.

Apice
Limho Haz

Envés

Nervadura Central

Peciolo Nervadura Secundaria

Fig. 2. Principales partes de una hoja. Fuente: Elaboracion propia.

La deficiencia nutricional indica que el elemento carente no alcanza en el tejido la
concentracion suficiente para el normal desarrollo de las funciones fisiologicas o proce-
sos metabolicos en el que éste esta implicado. Estas disfunciones producen sintomas en
diversos sectores de la planta, especificamente las hojas, en las mismas se aprecian pa-
trones que permiten diagnosticar visualmente el estado carencial de la planta. Al efectuar
un andlisis foliar se pueden identificar visualmente carencias de boro, cobre, fosforo,
hierro, manganeso, magnesio, molibdeno, nitrogeno, potasio o zinc. Entre éstas las que
presentan mayor similitud de sintomas con el HLB son las 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 apice 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, mien-
tras que el tejido adjunto a la nervadura principal y secundaria permanece verde, dan-
dole un aspecto atigrado. Adicionalmente, los arboles citricos con carencias elevadas
de zinc presentan hojas de tamafio pequefio, con forma estrecha y puntiaguda.
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La presencia de regiones moteadas en el haz del limbo foliar es el denominador co-
mun tanto para las carencias nutricionales como para los sintomas de HLB. La clave
para identificar 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 concentra-
cion de moteado es mayor del centro hacia la base de la hoja, en tanto que para la caren-
cia 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 sime-
tria de las mismas. Las hojas con sintomas de HLB presentan una distribucion de
manchas asimétricas, mientras que las hojas con carencias nutricionales, muestran una
distribucion de manchas simétricas en funcién de la nervadura central. Ademas, la
nervadura central aporta otra caracteristica importante, 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 enferme-
dades, como la gomosis y la clorosis variegada de los citricos [34]. A diferencia de los
casos de carencias nutricionales, en los arboles afectados por estas enfermedades se
aprecian indicios caracteristicos en otros sectores de las plantas, esto constituye 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-
tolégicos 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 regiones afectadas por HLB se aprecid que luego de detectar los vecto-
res en una region, la enfermedad ya se encuentra en zonas cercanas, por esta razon, en
zonas 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 sinto-
mas de HLB y contrastarlos con indicios de carencias minerales [7].

El monitoreo requiere de experiencia y entrenamiento visual, ya que, los sintomas de
HLB se confunden, habitualmente, con deficiencias nutricionales [35]. La falta de exper-
tos en la identificacion de esta enfermedad, sumado a las extensiones de cultivos que se
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recorren, 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 monitoreando con la imagen de muestra. Si bien la utilizacion de estas imagenes
permite reducir confusiones en la identificacion de sintomas, aun llegan a los laboratorios
de analisis hojas que, para los expertos del INTA, presentan sintomas evidentes de ca-
rencias nutricionales.

Fig. 4. Monitoreo utilizando imagenes de muestra

Las muestras de material vegetal sospechoso y vectores extraidos por los monitoreado-
res del PNPHLB, productores, empresas y cooperativas citricolas se envian a los laborato-
rios de referencia, donde personal especializado en genética procesa las hojas en busca de
la bacteria vinculada al HLB siguiendo el protocolo descripto en [36]. El resultado para
una sola muestra se obtiene después de cuatro horas de trabajo intenso mediante el analisis
del &cido desoxirribonucleico de las hojas con la técnica molecular de la reaccion en cade-
na de la polimerasa (PCR). Si el resultado del analisis de una muestra resulta positivo para
HLB los responsables del laboratorio deben informar, de manera urgente, a los organis-
mos de control para que se inicien las tareas de erradicacion del arbol afectado.

2.3 Distribucion en Argentina

El primer positivo de HLB en América se reportd en San Pablo, Brasil en 2004, tras-
curridos tres afios se reportaron positivos en estados de Brasil limitrofes con Argentina,
lo que provocd que representantes de la industria citricola y de instituciones oficiales
implementen el Programa Nacional de Prevencion del HLB (PNPHLB).

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
Parana, Brasil, el primer positivo de HLB en Argentina [4]. Con el correr de los afios se
detectaron nuevos arboles positivos en distintas zonas de Misiones; en 2013, en El So-
berbio 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 Iguazi, Colonia
Delicia, Eldorado y Piray, cercanas a la frontera con Paraguay. En 2016, se detectaron los
primeros positivos en plantaciones comerciales ubicadas en Eldorado, Apdstoles y Lean-
dro N. Alem [4]. La presencia de HLB en Misiones afectd severamente al sector citricola
provincial, entre 2006 y 2016, tanto la superficie plantada como la produccion disminu-
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yeron un 30%; mientras que s6lo en el periodo 2015 — 2016 cay6 4,7 % la produccion
sin que variara la superficie cultivada [37].

Con el correr de los afios el HLB avanzo hacia otras provincias de Argentina. Para
agosto de 2018, como se observa en la Fig. 5, ya se reportaron positivos de HLB en
arboles de la provincia de Misiones, Corrientes, Entre Rios, Formosa, Chaco y Santiago
del Estero y presencia del vector en Santa Fe, Salta y Jujuy [5].

g
) P
4
N : 1 - Departamentos con deteccion de HLB
: g - Presencia de HLB
it ‘ Presencia del vector
Argentina ) Ausencia del vector

Fig. 5. Distribucion del HLB en Argentina. Fuente: /5]

Desde la creacion del PNPHLB hasta agosto de 2018 se monitorearon 288.332 sitios y
se analizaron, en los laboratorios de referencia, un total de 12.064 muestras de material
vegetal con sintomas sospechosos de HLB y 30.353 muestras del insecto vector, alcan-
zando un total de 312 arboles con diagnostico positivo para la enfermedad [5].

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 determinadas tareas con niveles de precision que se asemejan al humano.
El objetivo de todo proceso de ML es utilizar evidencia conocida para crear una hipo-
tesis y dar una respuesta a nuevas situaciones no conocidas [38].

En ML, se adquiere el conocimiento a través del analisis y la manipulacion de da-
tos, usando estrategias basadas en teorias matematicas como las redes neuronales
artificiales (RNA) que son modelos matematicos con capacidad para adaptar su com-
portamiento en respuesta a ejemplos tomados del medio, inspirandose en la construc-
cion del cerebro y las neuronas bioldgicas. Sus componentes son procesadores sim-
ples que funcionan de forma paralela y distribuida, almacenan y utilizan el conoci-
miento adquirido de la experiencia para responder a nuevos ejemplos [39].

En el campo de la vision artificial los Gltimos avances estan relacionados con las
técnicas de aprendizaje profundo o deep learning (DL) y el uso de un conjunto de
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arquitecturas de RNA previamente entrenadas. DL es la actividad de adquisicion de
conocimiento automatica mediante maquinas que utiliza varios niveles para la extrac-
cion de caracteristicas. La gran ventaja de las técnicas de DL es que no requiere de
una definicion manual de los aspectos relevantes que identifican a los patrones busca-
dos. En una imagen, por ejemplo se logra generar, automaticamente las caracteristicas
relevantes manipulando datos crudos, lo que permite que RNA con varios niveles de
neuronas aprendan a representar caracteristicas mediante la construccion automatica
de descriptores de alto nivel y a través del uso de una gran cantidad de niveles jerar-
quicos de extractores, sin la necesidad de indicarles cuales son.

Las arquitecturas mas 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 actuales mas avanzadas de vision por computador [40]. Una red neuronal
convolucional o convolutional neural network (CNN) se compone de una capa de
entrada, una de salida y varias capas ocultas, las neuronas que la conforman tienen
parametros en forma de pesos y sesgos que se pueden aprender. La principal caracte-
ristica diferenciadora de las CNN es que hacen suposicion explicita de que las entra-
das son imagenes, esto permite codificar algunas propiedades en la arquitectura para
identificar objetos especificos en las imagenes [41]. Ademas, las CNN son compu-
tacionalmente mas eficientes que modelos anteriores de RNA ya que utilizan opera-
ciones de agrupamiento y convolucion especialmente dedicadas al intercambio de
parametros, mediante esto se logra que los modelos de CNN se puedan ejecutar en
cualquier dispositivo, lo que hace que sean mas atractivos para el desarrollo de apli-
caciones moviles.

Entre las librerias para desarrollar soluciones de DL se destaca Tensorflow [42],
por ser de codigo abierto y por ser utilizada tanto en la investigacion como en la pro-
duccion de soluciones de Google. Tensorflow se utiliza para calculo numérico me-
diante programacion de grafos de flujo de datos, los nodos en el grafo representan
operaciones matematicas, mientras que las conexiones representan los conjuntos de
datos multidimensionales o tensores. Permite construir y entrenar RNA para detectar
correlaciones y descifrar patrones. La arquitectura flexible de Tensorflow permite la
implementacion de clasificadores con una o mas unidades centrales de procesamiento
(CPU) o unidades de procesamiento grafico (GPU) de escritorio, servidor o dispositi-
vo movil mediante una unica interfaz de programacion de aplicaciones (API).

Los modelos actuales de reconocimiento poseen millones de parametros y puede
llevar dias entrenarlos completamente desde cero, inclusive utilizando mucha poten-
cia de computo. Para acelerar este proceso Tensorflow ofrece el aprendizaje por trans-
ferencia, esta técnica permite reducir considerablemente el entrenamiento tomando el
conocimiento adquirido al resolver un problema y aplicandolo a un problema diferen-
te pero relacionado, es decir se toma un modelo completamente entrenado para un
conjunto de categorias como ImageNet, y se reentrenan los pesos existentes para las
nuevas categorias [42].

Tensorflow dispone de varios modelos previamente entrenados para aplicar apren-
dizaje por transferencia, entre los que se encuentran Inception y MobileNet. Inception
extrae las caracteristicas generales de las imagenes de entrada utilizando una CNN y



Berger et al.,Identification Huanglongbing symptoms in citrus leaves by deep learning techniques, EJS 18 (2) 2019 2-20 12

las clasifica en funcion de esas caracteristicas con capas totalmente conectadas. Mobi-
leNet se basa en una arquitectura optimizada que utiliza convoluciones separables en
profundidad para construir CNN profundas y livianas disefiadas para maximizar la
precision en funcion de los recursos disponibles en moéviles [43].

4 Solucion propuesta

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

La configuracion de captura se conformo con 3 elementos principales: una camara di-
gital, una fuente de iluminacion artificial y una estructura que se utilizo para fijar la ca-
mara 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
preliminares y de la estructura utilizada otras investigaciones [14]. Las imagenes se cap-
turaron mediante una cdmara digital Panasonic modelo DMC-F2 de 10 Megapixeles con
resolucion maxima de 3648 x 2736 pixeles, zoom optico de 5 x, rango focal de 28 -
140 mm y sensor de carga acoplada de 1/2.5". La misma se montd en la parte central de
la estructura, ubicandose a 90 grados y a 20 centimetros de la hoja, como se observa en la
Fig. 6.

Fig. 6. Estructura para la toma de muestras. Fuente: Elaboracion propia

Las hojas se iluminaron artificialmente con 4 lamparas de led de color blanco frio,
temperatura color de 6000 Kelvin y potencia de 4 Watt. No se utiliz6 la fuente de luz
artificial de la camara, es decir flash, ya que la iluminacion que este provocaba sobre
las hojas generaba sombras alrededor de las mismas. Las ldmparas 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
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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 ima-
genes se almacenaron en formato jpg dentro de la memoria extraible de la camara,
posteriormente se las trasfirié a una computadora dentro de carpetas rotuladas con el
numero de identificacion de la muestra. Con el fin de agilizar las posteriores opera-
ciones se las redimension6 del tamaiio original de 3648 x 2736 pixeles a 640 x 480
pixeles. No se aplicé ningun tipo de mejora de brillo, contraste, saturacion u otra
propiedad. Se obtuvieron 1200 imagenes diferentes, 300 correspondian a hojas asin-
tomaticas, 300 a carencia de magnesio, 300 a carencia de zinc y 300 a hojas con sin-
tomas de HLB. En la Fig. 7 se aprecian ejemplos de los grupos de estudio.

¢
o

Fig. 7. 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. Fuente: EEA Montecarlo INTA

Las 1200 imagenes de hojas digitalizadas se dividieron en dos conjuntos: el de en-
trenamiento y el de evaluacion. El conjunto de entrenamiento se conformé con 800
imagenes divididas en cuatro carpetas rotuladas como Asintomatica, Magnesio, Zinc
y HLB, en cada una de éstas se colocaron 200 imagenes del grupo de estudio corres-
pondiente. El conjunto de evaluacién se conformo con las 400 imagenes restantes,
100 imagenes de cada grupo de estudio.

Para generar el modelo de clasificacion de imagenes se utilizé Tensorflow con Python
aplicando la técnica de aprendizaje por trasferencia. Para esto se seleccionaron los mode-
los Inception version 3 y MobileNet version 0.5. Para reentrenar los modelos selecciona-
dos se instalé el software necesario en una notebook con procesador i5-3230M de 2.6
GHz, tarjeta grafica integrada Intel HD 4000, 4 GB de RAM DDR3, SSD 240 GB vy sis-
tema operativo Windows 10 version de 64 bits.

Utilizando las 800 imagenes de entrenamiento se realizo el reentrenamiento de ambos
modelos aplicando 500 iteraciones. El tiempo de reentrenamiento de Inception fue de 294
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segundos y generd un archivo del modelo de 83,3 MB, en tanto que el tiempo para Mobi-
leNet fue de 77 segundos y generd un archivo de 5,23 MB.

Los modelos obtenidos en el reentrenamiento se evaluaron con las imagenes del con-
junto de evaluacion utilizando la notebook anteriormente mencionada. Para MobileNet se
obtuvo 92,25 % de clasificaciones correctas, con una velocidad de prediccion promedio
por hoja de 380 milisegundos. En tanto que con Inception se obtuvo 91,25 % de clasifica-
ciones correctas con una velocidad de prediccion promedio por hoja de 1570 milisegun-
dos. 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 89

El porcentaje de clasificaciones correctas que se obtuvo con los modelos ejecuta-
dos en la notebook habilito la continuidad de la siguiente etapa del trabajo, que con-
sistio en la adaptacion de los modelos para ejecutarlos en dispositivos moéviles. Los
dispositivos mdviles tienen limitaciones importantes, por lo que se debe considerar
cualquier procesamiento previo para reducir los modelos.

En éste trabajo se realizo6 la optimizacion de las operaciones de los modelos adap-
tandolos solo para operaciones de inferencia, ya que las de entrenamiento no son
necesarias en el dispositivo. La optimizacion para MobileNet se realizo en 5 segundos
reduciendo el modelo de 5,23 MB a 5,20 MB en tanto que en Inception se realizo en
154 segundos reduciendo el modelo de 83,3 MB a 83,1 MB.

Para generar la aplicaciéon movil destinada a identificar los sintomas en las hojas a
campo se utilizdo como base el proyecto TFmobile de Android Studio, provisto por Ten-
sorflow [44]. Mediante el mismo se crearon dos proyectos, uno para cada modelo reen-
trenado, y se obtuvieron dos paquetes de aplicacion Android o Android Application
Package (APK) para instalar en dispositivos méviles con el sistema Android. E1 APK
que contenia el modelo para MobileNet tenia un tamafio de 26,9 MB y el de Inception
99,5 MB.

Los APK obtenidos se instalaron en un dispositivo mévil marca LG modelo G4 ver-
sion H815 con sistema Android Marshmallow equipado con un procesador Qualcomm
MSM8992 Snapdragon 808 de 6 nucleos, 4 nucleos de 1.4 GHz Cortex-A53 y 2 nucleos
de 1.8 GHz Cortex-A57, 3 GB de RAM, camara con 16 MP de resolucion del sensor,
1/2,6” de tamaiio del sensor y apertura f/1,8.

Con los APK instalados en el LG G4 se evaluo la capacidad de clasificacion de las
imagenes utilizando el dispositivo mévil y las 400 fotografias del conjunto de evalua-
cion. Para esto, se ejecuto la aplicacion en el movil y se le presentd en tiempo real,
como se aprecia en la Fig. 8, las imagenes de las hojas desde la pantalla de la no-
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tebook. Se presenta el nombre del sintoma (hlb: Huanglongbing, mg: carencia de
Magnesio, zn: carencia de Zinc, sana: asintomatica) El valor que se aprecia junto al
nombre del sintoma corresponde al porcentaje de semejanza con que el modelo clasi-
fico la hoja. En las Fig. 8 A y B se observan ejemplos de clasificaciones obtenidas
mediante MobileNet, en tanto que en las Fig. 8 C y D se aprecian las mismas hojas
clasificadas mediante Inception. Se observd que para MobileNet el tiempo promedio
de respuesta fue de 1 segundo en tanto que con Inception fue de 3 segundos.

Fig. 8. Identificacion de sintomas con aplicaciéon movil.

En funcioén de la clasificacion obtenida con el dispositivo modvil 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 20
Magnesio 0 88 8 4 1 86 6 7
Zinc 1 5 92 2 1 5 91 3
HLB 1 5 4 90 0 7 5 88

En funcion de los resultados obtenidos en la clasificacion de las imagenes obteni-
das en el laboratorio de la EEA Montecarlo del INTA, en los que se obtuvo mas del
90 % de clasificaciones correctas para los dos modelos se plante6 la posibilidad de
evaluar la aplicacion moévil, pero utilizando imagenes que no tuvieran fondo uniforme
y que correspondieran a hojas de arboles de otra region simulando las condiciones con
las que se enfrentan los monitoreadores a campo. Para esto se conformé un nuevo
conjunto de evaluacion constituido por 200 imagenes de hojas, 50 por cada grupo de
estudio, orientadas en diferentes direcciones y con fondo heterogéneo, como se obser-
va en la Fig. 9. Las imagenes se descargaron de distintas publicaciones cientificas,
entre las cuales se encuentra las del herbario virtual de la catedra de fitopatologia de
la Facultad de Agronomia de la Universidad de Buenos Aires donde se muestran



Berger et al.,Identification Huanglongbing symptoms in citrus leaves by deep learning techniques, EJS 18 (2) 2019 2-20 16

fotografias con las caracteristicas de los sintomas de HLB y de deficiencias nutricio-
nales.

Para la nueva evaluacion, se ejecuto la aplicacion para cada modelo en el dispositi-
vo moévil y se le presentd en tiempo real, las imagenes de las hojas desde la pantalla
de la notebook. Las Fig. 9 A y B corresponden a ejemplos de clasificaciones obteni-
das utilizando el modelo MobileNet, en tanto que las Fig. 9 C y D corresponden a la
clasificacion obtenida utilizando el modelo Inception.

Fig. 9. Identificacion de sintomas con fondo heterogéneo.

En funcién de los resultados obtenidos para las 200 imagenes de hoja 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 movil y fondo heterogéneo.

Modelo MobileNet Modelo Inception
Asintomatica Magnesio Zinc HLB|Asintomatica Magnesio Zinc HLB
Asintomatica 45 2 3 0 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
hojas de arboles citricos con sintomas de HLB, carencia de magnesio, deficiencia de
zinc y asintomaticas demostraron que con la ayuda de un dispositivo mévil dotado con
una aplicacion que utilice técnicas de deep learning, especificamente redes neuronales
convolucionales, se puede identificar y clasificar los sintomas mencionados con un
89 % de aciertos, para el caso del modelo MobileNet. Si bien el porcentaje de aciertos
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es entre 9 % y 3 % menor que los obtenidos en otros trabajos, sigue siendo superior al
promedio de clasificaciones obtenidas por los monitoreadores. Por otra parte, a diferen-
cia de otras propuestas, la solucion aqui planteada se ajusta a dispositivos moviles con-
vencionales lo que permite implementarla rapidamente sin invertir gran cantidad de
recursos.

Se observd que MobileNet se ajusta mejor a la clasificacion requerida que Incep-
tion ya que, con MobileNet se logré mayor porcentaje de clasificaciones correctas,
menor tiempo de respuesta y menor tamaiio de archivo, lo que se traduce en una apli-
cacion 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.

Se verifico la potencialidad de los modelos a la hora de clasificar hojas con dife-
rentes orientaciones y con fondo heterogéneo. Es importante recordar que los modelos
se reentrenaron con imagenes de fondo homogéneo y con una unica orientacion. Co-
mo trabajo futuro, se plantea el uso de una arquitectura distribuida para el procesa-
miento 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 funcionar, 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.
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