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Abstract—En la iltima década, la identificacion automatica
de plantas basada en técnicas de aprendizaje por computado-
ra/vision artificial se ha convertido en un area de investigacion
muy activa. El enfoque tipico usa imagenes de hojas de plantas
y una perspectiva de vision por computadora tradicional basada
en extractores de caracteristicas morfolégicas predeterminadas.
Sin embargo, ha habido un cambio gradual hacia enfoques de
aprendizaje profundo que incluyen el uso de imagenes tomadas
in-situ. En este articulo, describimos el estado del arte y un
resumen de nuestras investigaciones con respecto a algoritmos
de vision por computadora para detectar automaticamente las
especies de plantas a partir de sus imagenes.
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I. INTRODUCCION

La identificacion automadtica de plantas basada en imagenes
tiene como objetivo fundamental facilitar el desarrollo rapido
de inventarios de plantas en una region, la enseianza de la tax-
onomia, el ecoturismo y, consecuentemente, la conservacion
de la biodiversidad. Inicialmente, muchas investigaciones se
enfocaron en el uso de imdgenes de las hojas — para facilitar
la segmentacién — y en algoritmos de visién por computadora
tradicionales basados en extractores de caracteristicas mor-
folégicas predeterminadas [1]-[3]. Sin embargo, los botdnicos
no s6lo usan hojas sino otras partes de las plantas para
identificarlas.

En el proceso de construir un conjunto de datos global
con todas las especies posibles, se ha dado un fenémeno
predecible: los conjuntos de datos estdn desbalanceados,
tanto temadticamene, como geografica y, por supuesto,
taxonémicamente. Los herbarios son un obvio candidato para
proporcionar imagenes de plantas de sus colecciones. Sin
embargo, las imédgenes de pliegos de herbarios son dificiles
de trabajar por la gran cantidad de ruido visual y artefactos
presentes [4].

Con el auge del aprendizaje profundo y la disponibilidad de
multiples GPU con enorme poder computacional, es posible
trabajar con imdgenes complejas e ir mas alld de las imagenes
de hojas para la identificacion de plantas. Por lo tanto, el estado
del arte se centra en modelos de aprendizaje profundo basados
en convoluciones que permiten aprender qué patrones visuales

son importantes, en lugar de crear manualmente los extractores
de caracteristicas como se hizo anteriormente.

Por otro lado, normalmente las identificaciones se han
hecho a nivel de especie. Sin embargo, en muchos casos la
prediccion de la especie da una exactitud muy baja debido
a la variabilidad y similitud inter e intra-especificas. Por lo
tanto, es imperativo explorar las jerarquias taxondmicas para
la clasificacién y regularizacién de los modelos de aprendizaje
profundo, con el fin de hacer la identificacién a varios niveles.
Los enfoques jerarquicos y multi-etiqueta también podrian
evitar clasificadores planos enormes, dado que se estima que la
cantidad de especies de plantas en nuestro planeta es alrededor
de 400.000.

El resto de este manuscrito se organiza de la siguiente
manera: la seccién II resume el trabajo relacionado mas
relevante. La seccion III cubre el progreso realizado en nues-
tras investigaciones. Finalmente, la seccién IV presenta las
conclusiones y trabajo futuro.

II. TRABAJO RELACIONADO

La investigacion sobre identificacion automatizada de plan-
tas ha evolucionado desde el uso de técnicas tradicionales de
visién por computadora a los llamados enfoques de apren-
dizaje profundo [5]. Este ultimo proporciona, en general, mejor
precision [6] y evita la segmentacion explicita mediante el uso
de convoluciones en lugar de extractores de caracteristicas pre-
determinados. En general, ofrece la oportunidad de clasificar
imagenes muy complejas utilizando imagenes de hojas, flores
y otros componentes de plantas, asi como imdgenes de todo
el organismo. Sin embargo, normalmente requiere grandes
conjuntos de imdgenes y un poder computacional de mayor
rendimiento que las técnicas tradicionales.

A. Técnicas Tradicionales de Identificacion Automdtica de
Plantas

Los enfoques tradicionales de visiéon por computador se
basan en extractores de caracteristicas y clasificadores prede-
terminados [1], [3], [7]. La mayoria de los autores dividen el
proceso de reconocimiento de plantas en cinco fases, a saber,



adquisiciéon de imdgenes de plantas, mejora de imagenes,
segmentaciéon de imdagenes, extraccion de caracteristicas y
clasificacién. La mayor parte del trabajo se ha centrado en
la identificacién de especies de plantas a partir de imdgenes
foliares.

a) Adgquisicion de la imagen de la planta: Muchos con-
juntos de datos fueron desarrollados usando fondos uniformes
para una segmentaciéon mds facil, particularmente para el
reconocimiento de la hoja. Por ejemplo, el conjunto de datos
LeafSnap [3] consta de imdgenes de 184 especies de arboles
del noreste de USA. Incluye 23.916 imédgenes de hojas frescas
con fondos blancos. El set de datos Flavia [1] comprende 32
especies con 3.621 imdgenes de hojas con fondo blanco. El
conjunto de datos de especies de Costa Rica usado en [2]
incluye 255 especies y aproximadamente 7.5k imagenes .

Hasta donde sabemos, pocos estudios han creado su con-
junto de datos directamente a partir de imdgenes de pliegos de
herbario, e.g., [8]. Sin embargo, miles de imdgenes de pliegos
de herbarios estdn disponibles ahora gracias a sistemas como
iDigBio .

b) Mejora de la imagen: Una vez que las imagenes son
adquiridas, la siguiente fase consiste en pre-procesar la imagen
para destacar las caracteristicas importantes [9]. Este paso
incluye la conversion de escala de grises, la reduccién de ruido
y otras conversiones de dominio de color [3].

c) Segmentacion de la planta: El tercer paso consiste
en extraer el elemento de interés de la imagen, por ejemplo,
una hoja [3]. La mayoria de los estudios tratan con imagenes
de hojas limpias con fondos uniformes y utilizan técnicas de
agrupacion de colores para extraer los pixeles de las hojas. Por
ejemplo, en algunos estudios se utiliza un umbral muy bésico
[10]-[12], mientras que Expectation-Maximization (EM) se
usa en [3] y [2].

d) Extraccion de caracteristicas: Se ha utilizado varias
caracteristicas morfolégicas predeterminadas para describir las
imdgenes de plantas; por ejemplo, drea, perimetro de la hoja
y rectangularidad, entre otras [10], [11], [13], [14]. Enfoques
posteriores usan formas o contornos con diferentes descrip-
tores como Histogram of Curvature over Scale (HCoS) [1],
[3]. Ademas, los datos de textura se han utilizado como infor-
macién alternativa o complementaria utilizando, por ejemplo,
Local Binary Patterns (LBP) y Local Binary Pattern Variance
(LBPV) [1], [2].

e) Clasificacion: Support Vector Machines (SVM) se
han utilizado frecuentemente como clasificadores binarios para
determinar si una imagen tiene una hoja presente [3], [13],
[15]. Esto es en realidad una pre-clasificacion para evitar
perder el tiempo clasificando imdgenes que no son de plantas.
Artificial Neural Network (ANN) [1], [13], [16] y k-Nearest
Neighbors (kNN) [3], [14], que se alimentan con las carac-
teristicas extraidas en pasos previos, se han usado en esta etapa
final para predecir la especie.

Uhttps://www.idigbio.org/
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Figure 1: Comparaciéon de modelos de aprendizaje profundo
(21]

B. Deep Learning para la Identificacion Automdtica de Plan-
tas

El desafio PlantCLEF es parte de uno mds amplio de-
nominado LifeCLEF [17]. LifeCLEF inicié en 2011 con el
fin de hacer que los cientificos compitan para lograr una
mejor deteccién de organismos, en particular, plantas, aves
y peces. El desafio en PlantCLEF no sélo incluye imagenes
de hojas sino también otros componentes tales como frutas,
tallos, flores y otros. Desde 2014, los mejores resultados se
han obtenido mediante el uso de modelos de aprendizaje
profundo, en particular Convolutional Neural Networks (CNN)
[6]. Desde entonces, esto se ha convertido en la norma. Por
otro lado, en 2012, el desafio ImageNet [18], que es un desafio
mds generalizado, demostré por primera vez el poder del
aprendizaje profundo con el trabajo de [19], el cual bajo la tasa
de error del 26.2% al 15,3% en clases de naturaleza general
(no en plantas).

Varios modelos se han desarrollado para identificar plan-
tas, particularmente con imagenes complejas tomadas in-situ.
GoogleNet es un modelo muy popular, asi como VGGNet.
Estos modelos se originaron en el desafio de ImageNet y
fueron migrados para convertirse en sistemas de identificacién
de plantas con algunas adaptaciones. La Figura 1 muestra
diferentes modelos populares actuales. Se puede observar que
existe una relacién direcamente proporcional entre la precision
top-1 usando ImageNet y la cantidad de operaciones realizadas
por los modelos. Inception-v4 [20] permanece como uno de los
mejores modelos probados con ImageNet. Sin embargo, hasta
la fecha, este modelo no se ha utilizado para la identificacion
de plantas.

En [22], se estudia como funcionan los sistemas de vision
por computadora de vanguardia utilizando un subconjunto del
conjunto de datos PlantCLEF 2014. Se utiliza 500 especies
de arboles, hierbas y helechos, con un total de 19.504 obser-
vaciones. Las imdgenes se obtuvieron utilizando la aplicacién
Pl@ntNet [23] y crowdsourcing.

En el desafio PlantCLEF 2016, los resultados fueron muy
ilustrativos [24]. El conjunto de entrenamiento utilizado en el



tenfa 113.205 imagenes pertenecientes a 41.794 observaciones
de 1.000 especies, proveidas por 8.960 contribuyentes. Una
observacidn consiste en varias imagenes del mismo espécimen.
El conjunto de prueba fue construido a partir de datos de
usuarios de Pl@ntNet [23] y se agregaron imagenes no
vegetales. Ademds, se agregaron imdagenes de plantas que
no corresponden a las 1.000 especies en el conjunto de
entrenamiento. El conjunto de pruebas estd compuesto por
8.000 imdgenes, 4.633 etiquetados como las 1.000 especies
conocidas, 3.367 como nuevas clases desconocidas. Los 26
competidores con el mejor rendimiento se basaron en CNN.
La mejor precision media alcanzada fue de 71.8 % por el
equipo japonés [25] que usé un modelo profundo VGGNet
[26] con Spatial Pyramid Pooling (SPP). En general, al afiadir
imagenes no vegetales y especies desconocidas al conjunto de
datos de desafio, el rendimiento del modelo se degrada [24],
como se espera en un escenario de la vida real.

III. METODOLOGIA Y TRABAJO REALIZADO EN COSTA
Rica

En una primera fase, el grupo de investigacion PARMA
2 trabajé usando enfoques tradicionales de identificacién de
plantas. En la segunda fase se ha basado en el aprendizaje
profundo.

1) Enfoque Tradicional de Identificacion de Plantas: Nues-
tra primera publicacién usa un conjunto de datos con 66
especies de Costa Rica y estudia como la textura es una mejor
caracteristica comparada con la curvatura de la hoja [2]. Este
estudio usa imagenes solo de hojas con fondos uniformes y
emplea tanto imagenes “ruidosas” como “limpias”. Se extrae
la textura con LBPV y la curvatura con HCoS. La mejora
en la exactitud cuando se utiliza la textura es de 25.6% para
las imdgenes limpias y 42.5% para las imdgenes ruidosas, 1o
que revela que la textura puede lidiar mejor con imégenes
ruidosas. La Figura 2 muestra los resultados de la ejecucion
HCoS contra la textura y varias combinaciones de ambos en
iméagenes ruidosas de hojas. Relacionado con este estudio,
también se publicé una version extendida [27] que estudia mds
profundamente la exactitud para cada una de las 66 especies.

Otro estudio realizado fue un survey que resume los desafios
y oportunidades actuales en el dominio de identificacién de
plantas [4]. En este estudio, se propone el uso de pliegos de
herbarios para construir un conjunto de datos global, lo cual
estamos explorando actualmente.

2) Aprendizaje profundo para la identificacion de plantas:
Nuestro trabajo de aprendizaje profundo comenzé durante una
pasantia doctoral de Carranza-Rojas en CIRAD e INRIA en
Montpellier, Francia. Desarrollamos un modelo de aprendizaje
profundo para medir la exactitud obtenida al usar imagenes
de herbarios. Mediante el uso de datos de iDigBio, creamos
un conjunto de datos con mds de 250k imagenes y 1.225
especies, adecuadas para enfoques de aprendizaje profundo.

Zhttp://parma.ic-itcr.ac.cr/
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Figure 2: Exactitud de HCoS versus métodos combinados
con extraccion de textura, tomado de [2].

Ejecutamos una versién modificada del modelo de GoogleNet
usando batch-normalization y Parametric Rectified Linear Unit
(PRELU). Se realiz6 un total de 16 experimentos, algunos uti-
lizando sélo el conjunto de datos de herbarios, otros tratando
de hacer transfer learning de los herbarios a las imagenes
silvestres y otros tratando de utilizar las caracteristicas apren-
didas de herbarios de una regién para identificar especies de
herbarios de otra region. Este trabajo se publicard este afio.

3) Regularizacion jerdrquica: Hasta donde sabemos,
ningln autor ha intentado formalmente utilizar las taxonomias
de las plantas para clasificar automaticamente los organismos
no sélo a nivel de especie sino de otros taxones de nivel
superior. Tampoco se ha utilizado conocimiento de otros
taxones para realizar la clasificacion de especies.

Muy pocos estudios han abordado el problema de la clasi-
ficacion jerdrquica. Silla et al [28] presentan un survey muy
detallado sobre las diferentes técnicas utilizadas para la clasifi-
cacion jerarquica y también disefian un marco unificador para
clasificar los enfoques existentes. Sin embargo, no se centra
en el aprendizaje profundo, sino en el aprendizaje automatico
tradicional.

Una posible solucién para la clasificacién jerdrquica es
usar un enfoque multi-etiqueta, donde cada item tiene varias
etiquetas asociadas con diferentes clases o nivel de clases
[28]. En realidad, no es necesario ni siquiera tener nive-
les de una jerarquia. En cierto sentido, un enfoque multi-
etiqueta no es un enfoque jerarquico, pero a menudo se utiliza
como un primer intento de abordar problemas jerarquicos
[28]. En nuestra investigacién actual, proponemos utilizar el
conocimiento previo de la jerarquia taxondmica vegetal para
agregar términos adicionales a la funcién de pérdida/error
basada en los niveles de taxon. Ademas, afiadimos niveles a
la definicién de jerarquia propuesta en [29]. Por limitacion
de espacio, la formalizacién de este enfoque no la podemos
presentar en esta publicacion, pero si en la presentacién en
JOCICI 2017.



IV. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Ha habido un gran progreso en la identificacién automatica
de plantas basada en imdgenes. Los nuevos enfoques que
utilizan el aprendizaje profundo superan a las técnicas tradi-
cionales basadas en caracteristicas predeterminadas ya que
proporcionan mejores resultados con imdgenes mas complejas,
en particular, las imagenes de plantas tomadas en ambientes
naturales. Hemos logrado progresar también en el uso de
imagenes de herbarios para la identificacién de plantas, cuyos
resultados estdn cerca de ser publicados. Ademds, hasta donde
sabemos, nuestra investigaciéon da los primeros pasos para
formalizar y tomar en cuenta informacién en varios niveles
de las jerarquias para la clasificacién de especies.

Con la formalizacién actual y las capas profundas de reg-
ularizacidn jerarquica, tenemos actualmente un primer intento
de implementacién de una capa de pérdida jerarquica basada
en una taxonomia de plantas predefinida. Se necesita mads
trabajo para generalizar esto a cualquier nivel de taxén y
también para agregar pesos limitados a cada término de
nivel de taxén. Esto constituye la linea base para nuestros
experimentos con funciones de pérdida jerdrquica y serd la
linea base para futuros experimentos.
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