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Resumen— En este proyecto se evalia una red neuronal
artificial, con un algoritmo de propagacion inversa
(Backpropagation), para la clasificacion de imagenes de maiz
entre imagenes de maleza. El cumplimiento de los objetivos
conllevé el uso de diversas funciones de activacion y
algoritmos de entrenamiento, mediante las herramientas de la
Neural network Toolbox de MATLAB, y de la toolbox Image
Processing, para el tratamiento y procesamiento de las
imagenes de las hojas de maiz y de maleza. El porcentaje de
aciertos contra el porcentaje de error en el entrenamiento de la
red se evidencia por medio de varios experimentos.

Palabras clave— reconocimiento de malezas, redes neuronales
artificiales, backpropagatiom

Abstract— The present project evaluates an artificial neuronal
network, with a back propagation algorithm, for classification
of images of maize and weeds. The develop of objectives of the
project included testing of various activation functions and
different training algorithms, through the use of Matlab Neural
Network and Image Processing Toolbox, this last tool for
processing of images of maize and weeds. Percentage of
successes against errors in the ANN training is evidenced with

various experiments.

Keywords — weed recognition, artificial neural networks, back
propagation
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. INTRODUCCION

El estudio de sistemas automaticos para el reconocimiento de
malezas en cultivos se ha intensificado en los ultimos tiempos, a
consecuencia de la utilidad que representan dichos sistemas para la
aplicacion puntual de herbicidas, y no por aspersion general; lo que
conlleva a la reduccion de efectos nocivos sobre el ambiente y la
salud humana que el uso indiscriminado de los mismos implica
(consultar, por ejemplo, a Martinez [1] y a Nivia [2] para ampliar
informacion referente a los perjuicios del uso indiscriminado de
herbicidas).

Dichos sistemas, en asocio con moviles robotizados, pueden llegar a
posibilitar un manejo de la aplicacion racional de herbicidas en
tiempo real sobre el cultivo, lo que contribuiria también a reducir los
costos que sobre la produccion agricola acarrea el uso de aspersores
uniformes [3]. Para su construccion, se estima que el uso de redes
neuronales artificiales, en asocio con diversas técnicas para
extraccion de las caracteristicas asociadas a las hojas a reconocer, es
de gran utilidad [4], [5].

El trabajo desarrollado opté por clasificar de acuerdo al borde o
contorno lleno de la hoja, por medio del entrenamiento de una red
neuronal en configuracion BP (back propagation) de tres capas. La
capa de entrada se constituyé con los pixeles de la imagen
previamente puesta en blanco y negro (imagen binaria), en tanto que
la capa de salida se formé con tantas neuronas como clases de hojas
distintas a reconocer, segun el entrenamiento a realizar. Por su parte,
las neuronas de la capa oculta se variaron de manera experimental y
creciente, de cara a mejorar la respuesta de la red a entrenar. El coste
computacional por la cantidad de entradas a procesar por la red se
equilibra, en parte, con la sencillez del método empleado para la
identificacion de la caracteristica (bordes) de cada hoja a reconocer.

1. PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES

Se realizo una etapa de adquisicion de datos que implico la
identificacion y recoleccion de hojas de maiz y de maleza y su
posterior fotografiado. En el caso de las hojas de maiz es importante
tener en cuenta que el tiempo de crecimiento no puede ser mayor a
un (1) mes, pues en esta época el cultivo de maiz es més vulnerable a
la maleza que lo rodea. Se obtuvo asi una base de datos de 81
imagenes de maiz y 81 imdgenes de maleza mediante una camara
fotografica digital Samsung S760 de 7.2 megapixeles, inicialmente
con una resolucion de 2592x1944, las cuales se convirtieron a una
resolucion de 256x256 para facilitar la manipulacion de los datos. En
efecto, la resolucion inicial implicaba 5 MB por imagen
aproximadamente, lo que conllevaria al uso de una capacidad de
memoria de 181 MB para un experimento basico. Estos tamafios,
ademas de que serian impracticos para una implementacion en
tiempo real basada en el patron tomado para el entrenamiento,
pueden limitar el normal funcionamiento del software de
entrenamiento de la red neuronal artificial.

Las fotografias fueron tomadas en un ambiente controlado, con
iluminacion de luz incidente por medio de lamparas fluorescentes.
Fueron capturadas 162 imagenes (fotografias) de maiz y de maleza

(Ver Figura 1. Entorno de Adquisicion).

Debido que las imagenes de las hojas de maiz y de maleza originales
tienen diversas variaciones, es necesario realizar un procesamiento a
las mismas. Entre los métodos més comunes esta el filtrado [6]. Se
pueden aplicar filtros pasa bajas para remover ruido de alta
frecuencia, o pasa altas para resaltar bordes (o el contorno de la

imagen) y corregir difusion.
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Figura 1. Entorno de Adquisicion (Adaptado de [7])

Para el presente proyecto, con apoyo de Matlab (Version de prueba
R2010a, autorizada por MATHWORKS) se siguieron los siguientes
pasos de procesamiento: indexado y conversion a escala de grises
(funcion rbg2gray), binarizacion (funcion graythresh para la
determinacion del umbral e im2bw para conversion a blanco y negro)
y extraccion del perimetro (funciéon bwperim).

En la figura 2 se pueden ver algunos ejemplos del procesamiento
elaborado.
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Figura 2. Ejemplos del procesamiento de las imagenes de maiz y maleza

El algoritmo de procesamiento construido captura N imédgenes de
maiz y maleza, dependiendo del entrenamiento y los grupos que se
formaron para este fin. A continuacion se guardaron todas las
imagenes dentro de una matriz. Cada imagen posee un tamafio de
256x256 pixeles. De modo que esta matriz posee dentro de ella N
matrices de cada imagen, donde cada una de estas matrices se
convirtié en un vector de 65536 posiciones. Cada posicion de este
vector fue una entrada de la red neuronal.

Figura 3. Creacion de la matriz de una imagen binarizada (el tamafio de esta
matriz por cada imagen de 256 x 256 binaria)
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Figura 4. Matriz de matrices a una matriz de vectores (contiene todas las
matrices de las imigenes convertidas en vectores)

Terminando el procesamiento y tratamiento a las imagenes, se inicid
el entrenamiento de la red neuronal artificial, mediante la Neural
network Toolbox de MATLAB [8].

III. ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL
APLICADA AL RECONOCIMIENTO DE PATRONES

El comportamiento y los diversos algoritmos de entrenamiento para
redes neuronales artificiales, puede consultarse en Bonifacio y Sanz
Molina [9], Nilsson [10] y Delgado [11].

Para el reconocimiento de patrones en imdgenes de hojas, el
algoritmo de propagacion inversa (backpropagation) presenta,
ademas de buenas tasas de aprendizaje, facilidad para su posterior
implementacion en un sistema tiempo real [4].

Se empled la funcion newif de Matlab para crear la red neuronal a
entrenar. El primer argumento fue la matriz de los vectores de
entrada. El segundo argumento fue la matriz de vectores de salida. El
tercer argumento fue el tamafio de la capa oculta. Mediante el cuarto
argumento se modificaron las funciones de activacion para la capa
oculta y la de salida (la capa de entrada no requiere de funcion de
activacion porque no contiene neuronas). El quinto argumento
contiene el nombre de la funcion de entrenamiento que se utiliza. Si
solo se proporcionan tres argumentos, la funcion de activacion oculta
por defecto para la capa de entrada es TANSIG y la funcion

predeterminada de la capa de salida es PURELIN. El valor por
defecto de la funcidn del algoritmo de entrenamiento es TRAINLM.

A. Entrenamientos

Los entrenamientos se realizaron utilizando un equipo de computo
marca HP (Hewlett-Packard), con 250 GB, de disco duro SATA de
5400 RPM, y 2048 MB de memoria RAM, y procesador X2 dual
core AMD Athlon. En total fueron realizados seis tipos distintos de
entrenamientos, de los cuales cuatro serdan presentados. Para los
experimentos descritos a continuacion se emplearon imagenes de los
bordes de las hojas. Experimentos con la figura completa (contorno
binarizado lleno) también fueron realizados arrojando tasas de
entrenamiento similares.

1) Experimento Uno: En este primer experimento se entrend con
imagenes a las que se les extrajeron los bordes, creando 9 grupos
de 18 imagenes intercaladas; es decir, una imagen de maiz
seguida de una de maleza y asi sucesivamente. Entre estas, 7 eran
para el entrenamiento y 2 para validaciones. Los resultados
obtenidos fueron:
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Figura 5. Resultados variando las capas ocultas

Los datos de la figura 5 corresponden a un entrenamiento de la red
neuronal con funciones de activacion purelin y tansig. Variando las
capas ocultas y, con el mismo numero de iteraciones, el mayor
porcentaje de aciertos fue del 50%.

2) Experimento Dos: En este experimento se crearon 9 grupos de 4
imagenes cada uno (una de maiz y tres de maleza), 7 de ellas se
utilizaron para enfrenar y 2 para validacion. Los resultados
obtenidos fueron:
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Figura 6. Resultados variando las iteraciones

Los datos de la figura 6 corresponden al entrenamiento de la red
neuronal con las mismas funciones de activacion por defecto
nombradas anteriormente. Variando las iteraciones en cada
entrenamiento y con el mismo nimero de capas ocultas, se logré un
37.5% de aciertos.
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Experimento Tres: En este experimento se crearon 9 grupos de 4
imagenes cada uno (una de maiz y tres de maleza), 7 de ellas se
utilizan para entrenar y 2 para validacion. Con base en los
resultados anteriores se emplearon 30 neuronas en la capa oculta
(fijas), funciones de activacion logsig y tansing para las
neuronas de la capa oculta y de salida, respectivamente, con
algoritmo de entrenamiento en contra del gradiente de error,
atendiendo al cambio de signo de la variacion del mismo
(funcién trainrp en Matlab).

Cuando se valido con los grupos de entrenamiento se alcanzd un
100% de aciertos y 0% de error. Cuando se validé con otros grupos
(validacion), se alcanzo6 un porcentaje del 50% de aciertos (ver figura

7).

Resultados con Imagenes
de Validacion

9
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Error
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Figura 7. Resultados tercer entrenamiento

Experimento Cuatro: En este experimento se crearon 9 grupos
de 18 imdgenes intercaladas; es decir, una imagen de maiz
seguida de una de maleza. Entre estas, 7 eran para el
entrenamiento y 2 para validaciones. Igual que en el
experimento anterior, y con base en los resultados anteriores, se
emplearon 30 neuronas en la capa oculta (fijas), funciones de
activacion logsig y tansing para las neuronas de la capa oculta y
de salida, respectivamente, con algoritmo de entrenamiento

trainrp (en Matlab).

Cuando se validé con los grupos de entrenamiento se alcanzd un
100% de aciertos y 0% de error. Cuando se validé con otros grupos
(validacidn), se alcanzod un porcentaje del 63.8% de aciertos. En la
figura 8 se puede notar los alcances obtenidos en este entrenamiento.

RESULTADOS CON IMAGENES DE VALIDACION

M % Aciertos

B % Errores

Figura 8. Resultados cuarto entrenamiento
IV. CONCLUSIONES
El aprendizaje en una red neuronal artificial es sensible al

algoritmo de entrenamiento empleado y a la forma en que la red
backpropagation es formada. Para un algoritmo tipo resilient

(1]

(2]

backpropagation (trainrp) se obtuvieron las tasas mas altas de
aprendizaje (100% para los patrones de entrenamiento, 50% y
64% para patrones de verificacion distintos a los de
entrenamiento). Lo anterior es explicable dado que, al ser los
patrones escogidos sefiales de tipo todo o nada (0 o 1, contorno
0 no contorno), el entrenamiento es mas idoneo si se atiende al
cambio de signo de la variacion del gradiente del error.

Entre las diversas formas de implementar la red
backpropagation (backpropagation, backprogation en cascada y
backpropagation con realimentacion), backpropation ofrecio los
mejores resultados (100% de acierto para patrones de
entrenamiento, 50% y 64% para patrones de validacion). Este
hecho es justificable por la topologia propia de la red
implementada, la cual contaba con 65536 neuronas en la capa
de entrada, menos de 100 neuronas en la capa oculta y solo 4 o
18 en la capa de salida, de acuerdo al experimento, por lo que
backpropagation en cascada o en realimentacion puede
desorientar el entrenamiento.

Los pesos iniciales de entrenamiento modifican sensiblemente
el resultado del mismo. De esto se concluye que es preferible
realizar pequefios entrenamientos (nimero de iteraciones bajo),
hasta encontrar un aprendizaje inicial aceptable (25%) a partir
del cual se realice un entrenamiento fuerte (mas de 100
iteraciones), sin reinicio de la red en cada iteracion.

El entrenamiento obtiene, de igual modo, un alto niimero de
aciertos, cuando los patrones de entrenamientos son presentados
de manera variada. De hecho, la tasa de entrenamiento mas alta
(64%) se obtuvo con un conjunto de entrada conformado por 18
imdgenes intercaladas entre imagenes de maiz y de maleza, con
cada imagen de maleza distinta una de la otra.

Las toolbox de Matlab para procesamiento de imagenes y
entrenamiento de redes neuronales artificiales son herramientas
de facil manejo, que pueden economizar tiempo a la hora de
ejecutar un proyecto complejo como el reconocimiento de
patrones en hojas de diversas cultivos.

Para futuros trabajos, a fin de incrementar la taza de aciertos en
la clasificacion, es recomendable entrenar la red neuronal a
partir de patrones descriptores de la forma de las hojas o de
patrones asociados a la textura de las mismas.
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