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Resumen

En este trabajo se propone una estrategia de stagitena partir de imagenes agricolas
de campos de cultivo con el fin de discriminar ertexturas vegetales, que contienen tanto
cultivos como malas hierbas, y texturas procededétssuelo que también aparecen en las
imagenes.

Se propone una estrategia basada en la descondposiei wavelets con el fin de
identificar con seguridad cuales son las texturagetales. Esto se consigue mediante la
descomposicién por wavelets de la imagen origimalceatro bandas, donde tres de ellas
contienen informacion de la parte vegetal en fuma@é la alta variabilidad de intensidad que
presentan dichas texturas. Esta informacion seaitlara realzar la cuarta banda, que contiene
informacién sobre las distintas tonalidades detéaturas. Previamente se aplican técnicas de
extraccion de indices vegetales, siendo éstosuese resaltan mediante la estrategia basada en
wavelets.

El correspondiente analisis de resultados mueatefitacia de la estrategia propuesta

frente a otros métodos de extraccion de las misexdisras vegetales.

Palabras clave

Segmentacion de imagenes, wavelets, imagenes lagticdexturas vegetales,

binarizacién, método de Otsu.



Abstract

In this paper we propose a segmentation strateggdoan agricultural images in order to
successfully distinguish between plant texturesickviconsist of both crop and weed, and
textures from the soil that also appear in the iesag

We propose a strategy based on wavelet decomposdiadentify with certainty plant
textures. This is achieved by doing a wavelet dgmsition of the original image into four
bands, where three of them contain information alioe plants in terms of high variability in
intensity shown in these textures. This informatisrused to enhance the fourth band, which
contains information about the different hues @f tiextures. Previously, extraction techniques of
green indexes are applied and their rates areigightl by the strategy based on wavelets.

The corresponding analysis shows the effectivenésise proposed strategy over other

methods of extraction of the same plant textures.

Keywords

Image segmentation, wavelets, agricultural imagémt textures, binarization, Otsu’s
method.
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Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Identificacion del problema

Tradicionalmente existe la tendencia de aplicatigdas y herbicidas en los campos de
cultivo. En los casos de aplicacion automética stesetratamientos la practica consiste en
esparcirlos por toda la superficie del campo, casapropiada por varias razones. La primera
cuestion es el impacto que estos tratamientosrtisnbre el medio ambiente, la atmésfera, el
suelo y el subsuelo, en cualquier caso siemprendaficontaminante. El segundo problema es el
coste elevado que supone su aplicacion a todaperfszie del campo, en lugar de limitarla
exclusivamente a las zonas de malas hierbas corie Ieedeseable. Si a esto se le afiade el
problema de la disminucion constante de superfmigiolas por motivos de hiperconstruccién
y el coste creciente de la produccion que estoleanl se puede, facilmente, llegar a la
conclusion de la importancia que tiene el ahorla gficiencia de una aplicacion de pesticidas o
herbicidas centrada exclusivamente en zonas desntat@bas, que son realmente donde
verdaderamente se necesitan.

En los Ultimos afios, y con el desarrollo de nueeasologias, especialmente en el
campo de Inteligencia Artificial, nace el concep® Agricultura de Precision (AP), donde se
introduce la idea de control selectivo de tratamoignaplicandolos meramente a las partes del
campo de cultivo donde su utilizacion es realmaeertesaria. (Kropff y col. 1997).

Teniendo en cuenta que la aplicacion automaticdodetratamientos anteriormente
mencionados se lleva a cabo principalmente en campaultivo grandes, ya que en esos casos
la automatizacion tiene sentido, se puede llegda aonclusién que la aplicacion de AP
supondria una gestion mas precisa, que conllevarisolo reducir significativamente el coste
gue supone aplicar tratamientos a toda la superfiel campo, sino que también resultaria una

decision ecoldgica inteligente, ya que ayudarieeagsvar el medio ambiente.

La solucidon a este problema pasaria por la utitizade un tractor automatizado. Este
tractor estaria equipado con un sistema de precikiado de una o mas camaras, en el segundo
caso ante la posibilidad de aplicar técnicas basadaision estereoscopica del campo de cultivo
(Rovira-Mas, 2008). Este sistema automatizado tengne ser capaz de distinguir las partes
vegetales del campo (cultivos y malas hierbas)ejosiLa otra cuestion que se plantea proviene
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de la necesidad que este proceso tendria de queatizado en tiempo real, entendiendo por
tiempo real el que se necesita en funcién de laciddd del tractor. Aparte de esto, hay que
tener en cuenta que las imagenes recibidas no ewgm a ser obtenidas bajo las mismas
condiciones meteorolbgicas, pudiendo esperar vanias significativas en funcion de la

iluminacion existente en el momento de la captBi@. poner un ejemplo, no existe la misma
iluminacion al atardecer que al mediodia o en diaklados que soleados Es decir, nos

enfrentamos a una problemética compleja, proplasientornos de exterior.

Los métodos de reconocimiento actuales centradoksrtampos de agricultura no
resultan ser completamente eficaces, ya que ningasoelve todos los problemas que se
presentan. Unas veces los procesos desarrolladosnmaen con las especificaciones de tiempo
real, otras veces se ven afectados por los cardbidaminacion y en ocasiones la identificacion
de las texturas existentes en el campo de cubweld y cubierta vegetal) no se identifican como
seria deseable.

Esta investigacibn se centra de manera especiakledltimo aspecto resefiado
anteriormente, es decir en la identificacion detéaguras vegetales (cultivo y malas hierbas).
Una dificultad importante en esta tarea surge gevdaiaciones de iluminacion existente en los
entornos naturales. Este fenomeno, producira osflejillantes unas veces con sombras oscuras
en dias de mucho sol e imagenes con los coloreat@asados y mas oscuros en dias nublados
o al atardecer. Se pretende lograr resultadosacoririima tasa de error posible para su posterior
implementacién en tractores robotizados, que da esinera seran capaces de reconocer
satisfactoriamente las mencionadas texturas vegeth campos de cultivo, incluyendo las
malas hierbas.

Con el propdsito antes mencionado, se ha propuesto técnica basada en la
descomposicion de la imagen mediante la técnicgadelets (Pajares, 2007). Como se explicara
posteriormente, esta técnica tiene la particuldride que las imagenes de partida se
descomponen en diferentes bandas mediante lasjgondientes combinaciones de filtros paso-
bajo y paso-alto. Es precisamente distinto el catapgento de las texturas vegetales y del suelo
frente a los mencionados filtros, lo que va a perrsu aplicacion. En efecto, las texturas
vegetales se caracterizan por poseer una altabitmi@@ en las componentes espectrales que

presentan debido a su estado de crecimiento,@atecen de distintas tonalidades por diferentes
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contrastes, incluyendo las sombras. Los filtrood® tienen la particularidad de captar muy
bien tal variabilidad dado que los mismos captueencomponentes de alta frecuencia de la
imagen. Por el contrario, las texturas del suelsepn niveles menores de variabilidad en la
intensidad, por lo que su comportamiento frentesafiltros paso-alto son bien diferentes. En
consecuencia, aprovechando esta circunstancidizaotio simultdneamente técnicas de fusion

de imagenes (Pajares y Cruz, 2004) se lleva aaababajo de investigacién que se presenta.

1.2 Estructura de la memoria

Este proyecto esta dividido en cinco capitulos.

El Capitulo 1 — introduccion, que incluye este tguy, se centra en proporcionar los
detalles preliminares y el enfoque del problempgeeficando también los objetivos que se

pretenden conseguir con esta investigacion.

El Capitulo 2 - estado del arte — tiene como olgjetealizar un estudio de los métodos
utilizados en la bibliografia para afrontar probéesme este tipo o muy similares. En él también
se hace un andlisis de la investigacion existeaétizada por diferentes autores sobre los

problemas de reconocimiento de texturas en imagameampos de cultivo.

El Capitulo 3 — descripcion y revision del métodmsddo en wavelets — explica la
estrategia disefiada para afrontar los problemascd@ocimiento de texturas en imagenes reales
tomadas bajo diferentes condiciones de iluminaci@mbién se explica la idea desarrollada en
el trabajo de investigacion, adentrandose en tait@logia y en las investigaciones en la que se
ha basado.

En el Capitulo 4 — resultados y discusion - seiexpa forma en la que se realizaron las
pruebas y se hace un analisis de los resultad@nidbs, comparandolos asimismo con los

resultados obtenidos por otros métodos que traaagblver la misma problemética.

Finalmente en el Capitulo 5 — conclusiones y tabha#juro — se extraen las conclusiones

y se presentan las posibles lineas de investigéaioras.



1.3. Objetivos

El problema alrededor del cual se ha centrado ieg&stigacion consiste en conseguir
una identificacion de texturas vegetales en imageaales de campos de cultivo a partir del
reconocimiento de cultivos y malas hierbas. Estdlpma hace que el objetivo principal de la
investigacion sea aportar una solucion satisfact@rreconocimiento de tales texturas vegetales

independientemente de la iluminacion en el momdatla toma de la imagen.

En concreto, parte de este trabajo se basard dimarean estudio de los métodos
utilizados en investigaciones similares o bien @tigaciones que se puedan aplicar al
reconocimiento de texturas en un campo de cultr de los objetivos consistird en aplicar
dichos métodos a las imagenes tomadas, para oldenheronclusiones pertinentes sobre la
eficiencia de los mismos. Una vez conseguido egjetivo, se presentara una idea de posible

mejora, que, segun la hipotesis, daria como rekulia reconocimiento de texturas mas eficaz.

Una vez constatada la hipotesis de partida, expwesel parrafo final de la seccion 1.1,
en relacion a los diferentes tipos de textura igeatificacion mediante la aplicacion sucesiva de
diferentes filtrados paso-bajo y paso-alto, seizaallos experimentos pertinentes con el fin de
comprobar la eficacia del método y su comportamieahte diferentes condiciones de

iluminacion de las imagenes capturadas bajo distisituaciones meteoroldgicas.



Capitulo 2 - Estado del arte

2.1 Introduccién

En las dltimas décadas y ante la creciente coneiesabre la importancia de la ecologia
han incrementado la atencion hacia distintos aspaefativos enfocados a la preservacion del
medio ambiente. Uno de esos aspectos se centaaagnidultura y mas especificamente en la AP
en diferentes campos de cultivo, donde hoy enldiaade pesticidas y herbicidas no se puede
considerar como ecologicamente satisfactorio. $n&s bien todo lo contrario. Ademas, lo
habitual en un campo agricola sigue siendo la @pbo de pesticidas y herbicidas en toda la
superficie del cultivo, cosa que podria ser reausiediante sistemas inteligentes, aplicando

tratamientos especificos exactamente alli dondesesite.

Parte de la solucion se basa en la implementa@amdadequipo de captura de imagen en
las unidades modviles que realizan tales tratangerib objetivo, como ya se ha mencionado
previamente, consiste en el procesado de las irrédgmpturadas para identificar sobre ellas las
zonas con cobertura vegetal y especificamente dasnhmgéerbas. Posteriormente se aplica el
tratamiento exclusivamente sobre las superficies gontienen malas hierbas y por tanto
precisan de tal tratamiento. Esto conlleva un @hsignificante de herbicidas y por consiguiente

disminuye la contaminacion medioambiental por umastrolado del mismo.

El tratamiento y reconocimiento de imagenes pamasfiagricolas es un campo de
investigacion fructifero en el que se centran nos®s proyectos. Sin embargo, trabajar con

imagenes reales en tiempo real no resulta unaficia

En primer lugar, las imagenes tomadas poseeraneetesren comun — conteniendo
partes verdes correspondientes tanto al propiaveutomo a las malas hierbas, partes con
tonalidades rojizas que se corresponden con leatigr probablemente, dependiendo de la
posicion de la cadmara, partes azules que represehtaelo. Por otro lado, hay que tener en
cuenta que las imagenes tomadas de una misma eedarpvariar de un dia a otro, o incluso de
una toma a otra, debido a las condiciones metegical® como pueden ser las correspondientes a
un dia de sol intenso, que en tal caso generdoeesamas claros, en momentos de nubes densas
o incluso al atardecer, que haran que las imageaptiradas sean mas oscuras, con poca

luminosidad y menos intensidad en las correspoteBesomponentes espectrales. Por otro lado,
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hay que tener en cuenta que el tratamiento y retmnento de las imagenes debe poder
realizarse en un tiempo considerado como real anido de las condiciones de navegacion

donde va instalado el sistema de percepcion visual.

Para valorar satisfactoriamente la solucion al leroh de identificacion de las diferentes
partes verdes de las imagenes la idea que se [@eserste trabajo consta basicamente de los
siguientes pasos:

1) Aplicar una transformada sobre la imagen originatdala en el cOmputo de los

denominados indices de verde

2) Aplicar la transformada de wavelets sobre la imagesultante en el paso previo,
obteniendo asi una descomposicion de la imageisgntds bandas de frecuencia.

3) Fusionar las imagenes, obtenidas en la descom@osiei wavelets con el objetivo de
obtener una imagen mejorada y binarizada en lasqudiferencien las partes verdes

del resto con la méxima precision posible.

La segmentacién de verdes se estudia en Guijaramly (2010), mientras que la
descomposicién de imagenes agricolas medianteaséotmada de wavelets se puede ver en
Chou y col. (2007), Ishak y col. (2008) y Bossuoy. €2008). A continuacion se proporcionan
algunos detalles relevantes en relacion a la segeién de las texturas vegetales y la
descomposicién de la imagen mediante la transfoamdadwvavelets. Se pospone al capitulo tres
la descripcion de la estrategia de fusion en la sgefundamenta el presente trabajo de

investigacion.

2.2 Segmentacion de verdes

Segun Guijarro y col. (2010) el mayor problema koagpo de vision por computador
estriba en la segmentacion de imagenes, en nuEgo la segmentacion de las partes verdes.
Existen diversas estrategias para realizar tateagale segmentacion, divididas entre las basadas
en el espectro visible, utilizando un umbral defmiy las que se fundamentan en métodos de
aprendizaje.
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En la segmentacion atendiendo a las componentksio@gen procedentes del espectro
visible se encuentran los siguientes que se citaonéinuacion, considerados como los mas

relevantes:

1) el método conocido como exceso de verdess de Woebbecke y col. (1995),
Ribeiro y col. (2005),

2) el conocido como exceso de rofpsRde Meyer y col. (1998).
3) el indice de extraccion de vegetacOVE de Kataoka y col. (2003).
4) la diferencia matemética entre la extraccion dde®y rojoExGRde Neto (2004)

5) el indice vegetativ’ EG descrito en Hague y col. (2006).

Reid y Searcy (1987) aplican un método de segmiéntdal que para identificar las
plantas y el suelo asignaron sendas clases a kdegturas y supusieron que dichas clases
seguian una distribucion Gausiana. Se trata puesalestrategia conocida como bi-clase por el
hecho de identificar dos clases, También, dentrioslenétodos bi-clase se encuentra el método
de umbralizacién de Otsu (1979), que se basa esstimma del mejor umbral a partir del
histograma de intensidades. Sin embargo, este méttle a producir una infra-segmentacion,
ya que proporciona un valor superior al valor mettibhistograma, haciendo que ciertos pixeles
de la imagen procedentes de texturas vegetalesehe@ descartarse, perdiendo asi cierta
informacion sobre tales texturas vegetales. Pacoalrario, tiene la ventaja de que solo se
seleccionan con seguridad los pixeles de textuedsrando mejor esta ultima opcion frente a la

primera.

Entre los estudios de segmentacion de imagenesldsassm métodos de aprendizaje se
encuentra el desarrollado por Meyer y col. (200dgnde se aplicaron aproximaciones
fundamentadas en el agrupamiento borroso paragtaesgacion de zonas de exceso de verdes y
rojos. Zheng y col. (2009, 2010) utilizan el algmed conocido como Mean-Shift, técnica de

categorizacion, para encontrar grupos en espaarasteristicos.
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Por otro lado, para resolver el problema de la segacion de verdes, Guijarro y col.

(2010) proponen la segmentacion automatica erpasss:

1. Extraccion de verdes combinando los siguientescésdixG, CIVE, ExGR Yy
VEG. El procedimiento se basa en la uniformidad denlssogramas procedentes de las
imagenes que contienen los mencionados indicesa@emnioridad, las imagenes que se
encuentran en el espacio de color RGB se normatizaalores, g y b cuyos valores se

restringen al rango [0, 1].

2. Extraccion de rojos a traves de ExR y azules meésliah mismo proceso
cambiando la banda azul por la roja. Posteriormesgedetermina en funcion de tales

indices si la imagen contenia partes de cieloansahte suelo.

3. Clasificacion de diferentes tipos de plantas ysuetdiante el método basado en

agrupamiento borroso.

2.3 Wavelets y fusion de imagenes

Las wavelets son familias de funciones en el espgque examinan la sefial de interés

para obtener sus caracteristicas de espacio, tayrdifeccion.

Existen tres trabajos de interés sobre fusion deelets recopilados en Pajares y Cruz
(2004) que establecen una base de partida, a sateng y Blum (1999), Ranchin y Wald
(2000) y Li y col. (1995). El primero establece uwhsscomposicion multiescala, el segundo
introduce el concepto ARSIS (Amélioration de la ®é@son Spatiale par Injection de Structures)
haciendo uso de un método multiescala para laigesnr y modelado de la informacion que
esta ausente en las imagenes que van a ser fussonbaidy col. (1995) realiza diversos
experimentos con varios conjuntos de imagenes Estigue se incluyen imagenes multifoco. En
este ultimo el objetivo de la fusion consiste egrdm una imagen de alta calidad a partir de varias
imagenes degradadas. En Ranchin y Wald (2000)jelivd de la fusién consiste en lograr una
alta resolucion espacial junto con un alto contermgpectral de baja resolucién en imagenes de
satélite, es decir: 1) imagenes con alta calidadl @ontenido espectral pero baja calidad en la
resolucion espacial y 2) imagenes con alta resmhu@spacial pero con una Unica banda

espectral. Este es también el objetivo en GargugbB y col. (1996).
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La aplicacion de técnicas de descomposicion mesliaatvelets centrada en imagenes
agricolas se puede estudiar en Bossu y col. (2@&)u y col. (2007) e Ishak y col. (2008).
Bossu y col. (2008), los cuales utilizaron mas @dadnilias de wavelets y el filtro Gabor para
diferenciar automaticamente entre cultivo y malé#aciendo un inciso, conviene sefialar que
los filtros de Gabor, se caracterizan por realirga descomposicion de la imagen en distintas
frecuencias, similar a la descomposicion de wasel@e las 30 familias de wavelets utilizadas
en el citado trabajo, se seleccionaron dos repi@seas, concretamente la familia que
proporcionaba los mejores resultados y a la vepigageneraba los peores, en ambos casos se
compararon con el filtro Gabor. Aparte de imagedescultivos reales, Bossu y col. (2008)
crearon imagenes sintéticas con tres tipos difeseté distribucion espacial de malas hierbas.

Los resultados que obtuvieron mostraron que laslifamde Daubechies y Meyer
proporcionaban los mejores resultados, siendo laDdebechies la que ofrecia el mejor
compromiso entre tiempo de procesamiento y pratidié familia con la que peores resultados
se obtenian resultd ser la biortogonal. En cuatquéso, todas las familias de wavelets

proporcionaron mejores resultados que el filtragl@dbor.

Ishak y col. (2008) utilizaron una combinacion delescomposicion basada en wavelets
y Gabor utilizando una distribucion de gradientecdmpo. Todas las imagenes fueron tomadas
bajo las mismas condiciones de iluminacion, y aptgpor clasificar las malas hierbas como
hierba de hoja estrecha, mientras que el cultie diasificado como textura vegetal de hoja
ancha. Con esta categorizacion generaron un atgorile entrenamiento. Los resultados
indicaron una exactitud de diferenciacion de un 94%

Aproximadamente el mismo porcentaje de acierto6@%) consiguieron Chou y col.
(2007), en el que combinaron la transformada deeletss basada en la familia Daubechies con
la distancia bayesiana ponderada; en este casoiétanttasandose en las caracteristicas

proporcionadas por las distintas clases de hojateaxes en las texturas vegetales.

2.3.1 Familias wavelets

Existen muy diversos tipos de familias de waveledsire ellas destacan: Haar,

Daubechies, Meyer, biortogonal, Coiflet, Symleversa biortogonal.
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Entre las mas populares se encuentra la proppest®aubechies (1992), que es la
funcion mas compacta para el numero de orden adiiz(ver seccién 3.3). Aunque estas

funciones no son simétricas, para un orden loigafiemente alto (N>15) resultan éptimas.

Otra familia interesante es la de que se defindleyer (1990), con una construccion
basada en el espacio de Fourier. Esta funcion nmmpacta, si bien puede ser aproximada
correctamente con una version truncada segun Bossiu (2008).

Las familias de wavelets de orden superior suederganeralmente funciones suaves, sin
picos fuertemente acentuados, y suelen proporclorena localizacion tanto en el espacio como

en la frecuencia.
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Capitulo 3 - Descripcidn y revision del método baslo en wavelets

3.1 Introduccion

En este capitulo se describe con detalle el médedarrollado a raiz de la investigacion
siguiendo los pasos por orden cronologico. El olmede este trabajo consiste en automatizar el
proceso de segmentacion de verdes en imagenesit®scieon el fin de obtener resultados
satisfactorios en las imagenes procedentes dealmpas objeto de estudio, que mejoran los
obtenidos por otros métodos existentes en la fitexaEsta tarea resulta dificil por tratarse de
imagenes reales, donde las condiciones de ilundinamn variables. Con el fin de ilustrar este
comportamiento, en la figura 3.1 se muestran tmesgenes representativas del conjunto de
imagenes utilizadas obtenidas bajo diferentes ctoris de iluminacién. En la imagen de la
figura 3.1 (a) se muestra una imagen con una fukmanacion sin llegar a la saturacion,
conteniendo partes brillantes y con un fuerte estgrdel verde, ademés de abundantes sombras.
En la imagen de la Figura 3.1 (b) aparece una imaga las zonas del suelo saturadas o
proximas a la saturacion. Finalmente, en la figula(c) aparece una imagen muy oscura debido

a la escasa iluminacion con la que fue capturada.

Figura 3.1 Imagenes del campo de cultivo: (a) en un dia norflialen un dia con mucha

iluminacion — imagen saturada (c) al atardeceragen no saturada

(@)
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(b) ()

En el esquema de la figura 3.2 se muestran losedifes pasos que describen el

procedimiento propuesto en este trabajo de invastig. Se comienza con la extraccion de las
partes verdes de la imagen. Este primer paso gemaamagen en la que los verdes quedan
resaltados con tonalidades claras frente a aqumldss que no corresponden a la vegetacion en
las que las tonalidades se manifiestan mucho mésras Para realizar esta primera
segmentacion de la imagen se utilizan los indicesnéticos, concretamente el indiEaG
introducido previamente (Woebbecke y col. 1995)a Waz obtenida esta imagen aplicaremos la
descomposicién de wavelets, aplicando la famili®dabechies. El proceso de descomposicion
y posterior fusién constituye uno de los pasos @akss del método propuesto. En el siguiente
paso se realiza una binarizacién de la imagen mexdiael método de umbral de Otsu. Los
resultados binarios, finalmente obtenidos, se coampaon las imagenes que constituyen el
“ground-truth”, que permite obtener el porcentaje drror real de la segmentacion.
Adicionalmente, y a efectos comparativos se utiBtavalor de la media correspondiente al
histograma de la imagdexG como umbral de binarizacion. No obstante, convesiarar aqui
gue la media no es en realidad un método propionaaralizacion a diferencia del método de
Otsu.

De esta comparacion, se puede concluir que la ogsxsicion y fusion de la imagen
mediante la trasformada de wavelets constituyenapoaacion relevante en esta investigacion,
donde los porcentajes de error obtenidos paratgstede imagenes se han visto reducidos,
ofreciendo resultados satisfactorios, en compama@on otros métodos existentes en la

literatura.
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En lo que resta de capitulo se describen con détalldiferentes expuestos previamente.

Figura 3.2 Esquema de los pasos seguidos en este trabajeedigacion

ExG

Binarizaciéon con

Binarizacion
con la mediil/ \‘)tsu
Descomposicion

wavelets

Fusion

Binarizacion
con Otsu




3.2 Segmentacion de verdes

Para resolver el problema de la amplia gama deesegde nos encontramos en algunas
imagenes la idea subyacente en la literatura pasdapbinarizacion de dichas imagenes. El
problema que nos encontramos es el de establecalamde umbral que diferencie las texturas

verdes del resto, en nuestro caso principalmemie su

El primer paso consiste en aplicar una transforomae las imagenes originales para
extraer los indices cromaticos con el fin de rasalas texturas verdes, consiguiendo asi

intensificar la tonalidad deseada en funcion datigrde verdor.

Para poder calcular los indices crométicos es mndoesprimero realizar una
normalizacion del espacio de color. Las imagenptadas se encuentran en el espacio de color
RGB (rojo, verde y azul), con valores de cada baspectral en el rango de 0 a 255, o sea, 256
valores en total, donde el valor O juntando los t@ores pertenece al negro y 255 al blanco. Sin
embargo, para poder calcular los indices cromatiestos valores deberan ser transformados a

valores relativos.

Gmax Bmax

ax

dondeRmax Gmax Y Bmax Seran 255 para imagenes de 24 bits. Ahora se puededer a la

normalizacién, que se describe en Gée y col. (2008)

R G b B

r= g= = (3.2)
R+G+ B R+G+ B R+G+ B

Una vez normalizados los valores, realizamos etut@dlde los indices cromaticos
mediante la correspondiente transformacion parexteaccion de las texturas verdes. En la
bibliografia se describen varios métodos, de eloisecuales en este trabajo se probaron los
mencionados en la tabla 3.1. De entre todos ellwa pu aplicacion en la estrategia que se

propone en este trabajo se seleccionaron los gjoeereesultados ofrecieron.
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Tabla 3.1indices cromaticos

Exceso de verdes

ExG ExG=2g-r-b (3.3)
Woebbecke (1995) y Ribeiro y col. (2005)

Exceso de rojo ExR=1.4r-b (3.4)

ExR Meyer y col. (1998)

Exceso de verde con exceso dEXGR = ExG - EXR (3.5)

rojo ExGR Neto (2004)

“Colour Index of Vegetation | CIVE =0.441r - 0.811g + 0.385b +18.78745 (3.6)

Extraction” CIVE Kataoka y col. (2003)
indice vegetativo VEG= gl_a , dondea se inicializa a 0.667 (3.7)
VEG rb

Hague y col. (2006)

Estas ecuaciones (3.3, 3.5, 3.6 y 3.7) transforamnimagen desde el espacio RGB a

escala de grises, tal y como se puede observarfeguta 3.3.

Figura 3.3 Segmentacion de la imagen mediante indices cronsat) exceso de verde&xG,
b) diferencia entre verdes y rojoExGR,c) “Colour Index of Vegetation Extraction” €IVE,

d) indice vegetativoVEG
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C) d)

Como puede deducirse a partir de la figura 3.3 treassformaciones realizadas contienen las
correspondientes imagenes en escala de grisesllasnse puede apreciar facilmente que las
partes pertenecientes a texturas vegetales, aslaepartes verdes, estan representadas en tonos
claros y muy claros, mientras que el resto en toné@s oscuros, llegando incluso al negro. En
base a este criterio resulta facil deducir que gbmindice a aplicar en este tipo de imagenes
sera el que mayor contraste ofrezca. Bajo estasgufo es posible llegar a la conclusion de que
el mejor resultado se ha producido con el métexi®, mientras que el peor resultado viene dado
por el métodd/EG.

3.3 Transformada de wavelets

Las wavelets son familias de funciones en el espgque transforman la sefial de interés
para obtener sus caracteristicas de espacio, tamafioceccion. La transformada wavelet,
también conocida como transformada de ondula, esclase de transformada de Fourier que
representa una sefial en términos de versioneadeaaisls de la onda original. Esta transformada
es una forma de representacion simultanea de tiegnfrecuencia. Estas wavelets (y las
transformadas) pueden ser continuas o discretafriahaformada continua se utiliza en fisica,
mientras que la discreta se utiliza en el andisisefiales, encontrando un campo de aplicacién

en ingenieria e informética en andlisis y compredi® imagenes digitales.

La Transformada Discreta de Wavelets (TDW) perfaitdescomposicion de la imagen
en diferentes escalas (multiresolucion) de coeftee a la vez que se preserva la informacion.
En la descomposicion se obtienen tanto coeficiasitemgproximacion como de detalle. Sobre los
coeficientes de aproximacion cabe, a su vez, aptigavas transformaciones para conseguir un
nivel inferior de resolucion. Los coeficientes,ttade aproximacion como de detalle, para una
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escala dada procedentes de distintas imagenesmpoeabinarse (mezclarse) para la obtencion
de nuevos coeficientes. Una vez realizada la metel@oeficientes se procede a aplicar la
Transformada Discreta Inversa de Wavelets (TDIWjapabtener finalmente la imagen

fusionada.

En la figura 3.4 se muestra un diagrama para laodgsosicion multiescala mediante
wavelets. Las imagenes fuente poseen idénticaduoamoes espaciales, por tanto, si sus
resoluciones espaciales originales son difereregnces es necesario un remuestreo (RM)
hasta conseguir la misma resolucion, seguido deegistro de las imagenes (RI). Se aplica la

TDW a ambas imagenes consiguiendo una descomposieiéada imagen original.

Figura 3.4 Diagrama de blogues de un esquema de descompositidmvelets con la misma

resolucion espacial

imagene: " | fusion imagen
fuente multiescala multiescala fusionada

TDW .

* I DN

RM + RI m >
TDW 3

%

—

En relacion a la imagen de la figura 3.4 las diftes orientaciones de las barras
representan diferentes coeficientegaroximacion (imagen en blanco)horizontales (barras
horizontales)yerticales(barras verticalesfliagonales(barras diagonales). Estos tres ultimos se
denominan de detalle. Los cuadrados negros, assciadcada nivel de descomposicion,
representan coeficientes que se corresponden canistaa localizacion espacial en la imagen
original, de suerte que sélo los pixeles de la misesolucion y localizacion espacial son los
candidatos para su mezcla y por tanto para larffu&ste es el concepto expresado por las lineas
curvadas en la figura. Una vez que se ha llevadab® el proceso de fusion, se obtiene la

imagen final fusionada a través de la TDIW.
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En la figura 3.5 existen dos imagenes fuente cfamnatites niveles de resolucion, la DWT
se aplica s6lo a la imagen con la mayor resoluegjpacial, obteniéndose una representacion en
una escala inferior. La imagen con menor resolunse transforma. En este momento, si las
subimagenes 1 y 2 (coeficientes de aproximaciéejeti todavia diferentes resoluciones
espaciales, se requiere un remuestreo (RM) y ustredRI). Como en el caso anterior, solo los
coeficientes con las mismas localizaciones esaced fusionan. La imagen fusionada final se

obtiene tras la aplicacion de la IDWT.

Figura 3.5 Diagrama de bloques de esquemas de descompositidvawelets con diferente

resolucion espacial en las imagenes fuente

imagenes " | fusion imagen
fuente mli_ '? §ca a multiescala fusionada

"
1

==
i
RM + RI i m \\§ ~

B |
2 |
) |

3.3.1 Familias de wavelets

Las transformadas wavelets representan la mejoratheanta para separar las
componentes de bajas frecuencia de la imagen géigeariaciones de color) de las altas (los
bordes que dan mas detalle). Como se ha menciop@tamente, existen varios tipos de
transformadas wavelets, denominados como familiagelets, entre ellas Haar, Daubechies,
biortogonal, Coiflet, Symlet, reversa biortogonadic., perfectamente descritas en la
documentacion asociada al toolbox de Matlab (Thdhiarks, 2011). En este trabajo se
realizan todas las pruebas con la familia de Daubs@or ser una de las mas utilizadas en la
literatura y que mejores resultados ofrece. Pamempexplicar dicha familia, es necesario

primero introducir la familia Haar, ya que éstastiinye la base de partida.
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Wavelets de Haar

Se trata de la mas simple de todas las familiagugaviene a ser una secuencia de
funciones; fue introducida por primera vez por estgematico hiungaro en 1909. La funcion de

esta wavelet se describe como:

1 0st<})
w(t)=1-1 Y=<t<1 (3.8)

0 de otra forme

Su gréafica se muestra en la figura 3.6, donderfé&eite puede observarse su simplicidad.
Cuenta con un solo momento de desvanecimientopmicepto importante que permite conocer
la forma de la wavelet, ya que se trata de un patrédnque define la suavidad de la wavelei- El

ésimo momento de una wavelet se calcula con Igraite
jh(x)x' dx=0 (3.9)

dondeh(x) es la funcibn madre originaria de la wavelet. Wmacion tienev momentos de
desvanecimiento si la integral es O pa@,...,v-1.

Figura 3.6 Representacion gréafica de la Wavelet de Haar

1.5

0.5

0.5 F
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Wavelets de Daubechies

La wavelet de Daubechies pertenece a la familiwaleslets ortogonales, caracterizadas
por un nimero maximo de momentos de desvanecimigEmtominados como wavelet de orden
N, donde N es un entero positivo y denota el nunderacoeficientes de filtro que posee la
wavelet. Por ejemplo, la wavelet Daubechies deroifel es la wavelet Haar. En la figura 3.7
se pueden observar las correspondientes represemmgraficas de esta familia de wavelets

para distintos ordenes.

Figura 3.7 Wavelets de Daubechies de distintos 6rdenes
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3.4 Binarizacion de imagenes

Una vez las imagenes se han segmentado para rkzpartes de interés, en nuestro
caso los verdes, se realiza un proceso de binanezage transformara las partes claras de la
imagen a blanco y el resto a negro. El punto céssseleccionar un umbral 6ptimo, es decir, un

valor de gris desde el cual se decide cuéles traslitonalidades son o no verdes.
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Hay que tener en cuenta que el objetivo es conskegautomatizacion del proceso, asi es
gue la umbralizacion debe producirse de forma aétican no manual. Ademas debe ser un
procedimiento valido para todo tipo de imagenestotgpara las saturadas como para las no
saturadas y para las obtenidas con diferentes tipakiminacion. La clave en cualquier caso

consiste en utilizar el histograma de la imagee, apnstituye el punto de partida del proceso.

Existen diferentes métodos en la literatura retatia la umbralizacion. De entre ellos, el
de Otsu (1979) es uno de los mas clasicos y pasjlgue ofrece resultados satisfactorios en
muy diversas aplicaciones, razén por la cual deaiten este trabajo. Cabe la posibilidad de
utilizar la media estadistica del histograma comlorvde umbral, si bien se trata de una técnica
gue no se ubica con claridad dentro de los métddasmbralizacion. No obstante, en nuestro
caso, dadas las caracteristicas de las imagenessldsados obtenidos con la media resultan ser
satisfactorios desde el punto de vista de la undlacibn, razén por la cual en nuestro trabajo se

utilizan ambos.

3.4.1 Binarizacion mediante la media

Por media se entiende el valor medio de los mévele intensidad en la imagen que

contiene los indices de vegetacion. Se obtienetdimeente a partir del histograma de la imagen.

El principal problema consiste en que al aplicanidia como método de umbralizacion,
podemos caer en extremos si la imag&@ contiene gran cantidad de verde (claros) o desuel
(oscuros), ya que este umbral tenderd a situarda eona del histograma que contenga la

mayoria de los valores en uno u otro sentido.

El histograma de la imagétxG, se puede observar en la figura 3.8, en el qupEEia

una clara tendencia a agrupar los niveles de int@th$acia la parte baja del histograma.
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Figura 3.8 Histograma obtenido a partir &G
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El resultado de la binarizacién, mediante la meliida imagen obtenida al aplicar el
indice cromético ExG, a la imagen original mostradda figura 3.1 (a), se puede observar en la

figura 3.9.

Figura 3.9 Binarizacion mediante la media, indice cromaks@
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3.4.2 Binarizacion mediante el método de umbralizacde Otsu

Como se ha indicado previamente, otro método quereap ampliamente en la
bibliografia es el método de Otsu (1979), utilizatosegmentacion de imagenes agricolas en
Meyer y Camargo (2008). De nuevo se basa en cayxeptadisticos, en concreto la dispersion

de los valores (en este caso, niveles de grig\védrde la varianza.

Este método calcula el mejor umbral de manera gudspersion sea la menor posible
entre un mismo segmento, y a su vez la mas althlpantre distintos segmentos. Se obtiene
calculando un cociente entre ambas varianzas yahdscdespués un valor para que este

cociente sea el maximo, este valor resulta finatenser el umbral.
Matematicamente, buscamos un umhrgl dos segmentos del resultado deseado en la
segmentaciorKo(t) y Ka(t).

Seap(g) la probabilidad de ocurrencia del valor de gri® <g < G, siendoG el valor de
gris maximo. Entonces la probabilidad de ocurredeidos pixeles en los dos segmeridg$) y
Ki(t) es:

Parako(t): (=3 p(0) 39)
ParaKs(t): P()= 3 p(g)=1- B(Y (3.10)

g=t+l
La suma de estas dos probabilidades dara evidenterhe

Digamos ahora qué es la media aritmética de los valores de grioda la imagen, y

g_o y 51 las medias de cada segmento. La variancia deatoada segmento se puede calcular

como sigue:
para el segmentog): o7 (t) = i (9-9,)%p( 9 (3.11)
y para el segmento;K): o7 (t) = i (9-9)%p( 9 (3.12)

g=t+l
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Se pretende mantener la variancia dentro de caglaesgo lo mas pequefa posible, y

entre los dos segmentos el mas grande posiblguasibtenemos:

Q) = ‘;(‘8 (3.13)

La variancia entre los dos segmentos es:

oo(®) =R(OU% - 9+ RO g- 9 (3.14)
La variancia dentro de los segmentos se obtienarsdoios:

., () = RO 5D + R(Y [T (Y) (3.15)

El valor del umbrat se elige de tal manera que el cocigp(® sea maximoQ(t) es por
lo tanto la medida buscada. De esta forma eleginmwalor umbral que optimiza los dos

segmentos en términos de variancia.

El método de Otsu genera resultados satisfactouasdo los nimeros de pixeles en cada
segmento estan cerca uno del otro, tal como apareeétrabajo de en Sezgin y Sankur (2004).
De esta manera podemos constatar que al aplicaétldo de Otsu el umbral se va a situar

buscando el equilibrio entre los valores de la iemagas claros y los mas oscuros.

El resultado de la binarizacion mediante el métddoOtsu de la imagen obtenida al
aplicar el indice crométicBxG, a la imagen original de la figura 3.1 (a), sedqauebservar en la
figura 3.10.

Figura 3.10Binarizacion mediante el método de Otsu, indicenétacoEXG
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3.4.3 Descomposicion mediante wavelets

La aportacion fundamental de este trabajo se etreuen el contenido de este apartado.
La idea se basa en que aplicando la transformadaaslelets, al hacer la binarizacion de la

imagen mediante un umbral determinado se puedesegair mejores resultados.

Partimos de la imageExG obtenida al aplicar el mencionado indice cromatcta
imagen original, figura 3.1 (a). Sobre esta imagglicamos la transformada de wavelets bajo el
filtro de la familia Daubechies, consiguiendo asiaumagen descompuesta en los cuatro
coeficientes consabidos: aproximacion, detallesizbotales, detalles verticales y detalles

diagonales, como se puede ver en la figura 3.11.

Figura 3.11 Coeficientes resultantes de la descomposicion medigaveletsCAEXG CHEXG
CVExGy CDEXG

Los coeficientes de aproximacion contienen inforigraacerca de las caracteristicas mas
importantes obtenidas mediante un filtrado paso-aapciado a la familia Daubechies. Dicho de
otro modo, estos coeficientes contienen la mayotepde la informacion precedente de la
imagen original, es decir, la informacibn mas ratge. Por este motivo se toman estos

coeficientes como base para el procesamiento Sudrsec

La hipétesis de partida consiste en regenerar omegen donde los pixeles mas
relevantes se correspondan con texturas de veetecbltivos o malas hierbas. Por otra parte,
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precisamente son las texturas asociadas con ldes/&s que presentan las mayores variaciones
de intensidad debido a las diferentes alturas, smsmp sus propias irregularidades. El objetivo
consiste en asegurar tras la fusion que el pix@kgwa a modificar corresponda realmente a una
de las texturas de verde anteriormente mencion&sasvidente, que en la imagen que contiene
los coeficientes de aproximacion, su valor maxieyresenta sin duda un pixel correspondiente
a la vegetacion (cultivo o mala hierba), por taréojdea consiste en realizar una fusion y
garantizar que si el nuevo pixel generado traadedf es un pixel correspondiente a una textura
verde, asignarle ese valor maximo que hemos detadwoicomo pixel vegetal. Mediante la
ecuacion (3.16) se obtiene exactamente el valoimtakuscado de la imagéixG conteniendo

los coeficientes de aproximacion.
a=max{ CAExG (3.16)

El problema que se plantea ahora consiste en adentificar o catalogar un determinado
pixel como perteneciente a una textura vegetalirSkganteriormente expuesto, estos pixeles se
caracterizan por presentar una alta variabilidaccuanto a la distribucion de los niveles de
intensidad. Por consiguiente, los coeficientes dwligé, que en definitiva proceden de los
correspondientes filtrados de alta frecuencia, gn@pnan la suficiente informaciéon para
identificar los pixeles como pertenecientes a laiarta vegetal, dado que aparecen los detalles
mas significativos alli donde existe una alta \@lidad en la intensidad de la imagerG. En
las zonas mas o menos homogéneas como pueders sankas asociadas con el suelo, esta
variabilidad es mucho menor o incluso inexisteise.trata pues de identificar zonas de alta
variabilidad, lo cual se lleva a cabo medianteplicacion de descriptores de textura capaces de
capturar esta informacion. Uno de tales descriptegeprecisamente la varianza estadistica, o
equivalentemente la desviacién estandar, que@selgieneralmente se aplica en las aplicaciones

gue involucran descriptores de textura (Pajaresig,2007).

Para capturar la variabilidad de la textura, elopaguiente consiste en tomar las
imagenes correspondientes a los coeficientes dalleJeCHEXG CVEXG y CDEXG A
continuacion se calcula la desviacion tipica, algiteventanas de 5x5, centradas en el pixel que
se esta considerando. De esta manera, si el vallar desviacion tipica en cualquiera de las tres
ventanas asociadas con las correspondientes insagendetalle, supera un cierto umbral, en

este caso 0.06, elegido tras diversos experime@t@nsayo y error, el pixel es catalogado como
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perteneciente a una textura vegetal. En este sasé,sustituido por el valor d&, obtenido
segun la ecuaciéon (3.16) en la imagen correspotadianlos coeficientes de aproximacion,
CAEXG En caso contrario, cuando el valor de la destwatipica no supera el valor del umbral
establecido previamente, permanece inalterado.{esteso constituye realmente la esencia del

procedimiento de fusidén que se presenta en est@drde investigacion.

Figura 3.12Binarizacion mediante wavelets, indice cromaks&®

Una vez procesada toda la imagen correspondieltte eoeficientes de aproximacion,
donde determinados valores se habrdn cambiado eeciofu del procedimiento descrito
previamente, se obtiene finalmente la imagen f@slan cuya apariencia en relacion a la
cobertura vegetal mejora considerablemente la imdgepartida, tal y como puede apreciarse en
el ejemplo mostrado en la figura 3.13, correspantdi@ una de las imagenes utilizadas en los

diferentes experimentos.

Figura 3.13Imagen obtenida tras la fusiébn mediante wavelets




La hipotesis es que la binarizacion de esta imaggorada producira mejores resultados
gue la binarizacién obtenida de la imagen origiaB. Este hecho se justifica sobre la base de
gue durante el proceso de fusion se han selecacaguakllos pixeles que ofrecian ciertamente

un valor alto de variabilidad, que se corresporel&attamente con las texturas vegetales.

El resultado de la binarizacién de la imagen me@rmediante la descomposicién por
wavelets, se puede observar en la figura 3.14.

Figura 3.14Binarizacion de la imagen mejorada mediante waseleh el umbral otsu
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Capitulo 4 - Resultados y discusion

4.1. Introduccion

La finalidad de este proyecto es la de consegslaralas partes verdes de la imagen
frente a las de suelo u otras texturas difereliiegroceso para conseguir ese fin pasa por varias
etapas.

Primero, realizamos un realzado de la imagen apmwalos indices cromaticos,
consiguiendo asi destacar los tonos verdes de émem Como resultado de esta etapa
obtenemos una imagen en tonos grises, figura 8r&jallos pixeles puramente verdes pasaran a
ser blancos, mientras que los pixeles que soldecat rojos y azules, sin rastros de verdes, se
convertiran en negros. Con esta segmentacion sggoenuna imagen donde a cada pixel le
correspondera un valor en la escala de grises atmmeg de [0,1], donde el O representara el

negro y el 1 el blanco.

La tabla 3.1 contiene los distintos indices crooadtiexpuestos en la literatura, tal como
la extraccion de verdeBxG, el exceso de verde con exceso de ¥R el denominado
“colour index of vegetation extractiorCIVE y el indice vegetativd EG. En este capitulo se
vera el estudio comparativo por el cual se ha déwiditilizar el indice crométicExG,

descartando el resto de indices para las imag¢iizadas en nuestros experimentos.

Una vez elegido el indice cromatico a utilizar, ssjuiente paso consiste en la
descomposicion de la imagéxG mediante la trasformada de wavelets. Esta trasfdantieva
consigo la aplicacién de una familia de waveletsek este capitulo donde se expone el estudio
realizado para la eleccion de la familia de Dauleschrealizando un estudio comparativo con

algunas de las familias wavelets mas conocidasgsiedtipo de imagenes.

Para finalizar, una vez obtenida la imagen fusiandy que binarizarla. Para ello es
necesaria la seleccion de un umbral. En este trafgahan realizado las pruebas con el umbral
basado en el mencionado método de Otsu y con laanteino método de umbralizacion

sustitutivo.

33



La bondad de nuestro método se ha contrastadol ¢gnoad-truth”, base de imagenes
binarizadas por un experto humano, con el que secbmparado los resultados obtenidos, lo

gue permite calcular el porcentaje de error.

4.2. Eleccion de los indices cromaticos y de la fdia wavelets

Como se ha mencionado anteriormente, el primer passiste en elegir el mejor indice
cromatico a aplicar a este tipo de imagenes. Pasaedeccion se ha realizado un estudio con los
cuatro indices crométicos descritos en la tablag3shberExG EXGR CIVEy VEG.

Una vez obtenidas las imagenes correspondientadaaicdice cromatico, se ha realizado
una umbralizacion tanto con el método de Otsu coow la media. Sobre las imagenes asi
obtenidas se ha aplicado el proceso propuesto tentrabajo con el fin de valorar con qué
umbral se obtienen mejores resultados. La imagsarikiresultante de cada indice es comparada

con la imagen correspondiente perteneciente alfgrdruth”.

En la figura 4.1 se muestran los resultados basad@orcentajes de error en relaciéon a

cada uno de estos indices.

Figura 4.1 Porcentaje de error para los indices cromaticos
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En vista de los resultados mostrados en esta figeirpueden deducir dos evidencias.
Primera, que el indice cromético basado en el éndagetativo es el que genera los peores
resultados, mientras que los demas métodos prodeseitados satisfactorios, obteniendo un
porcentaje de error que varia entre el 14% y 228b.ségunda deduccion es que el indice
cromético que mayores aciertos consigue e$xb, con un 14.19% bajo el método de
descomposicién y fusion propuesto en este trab@gia constatacion también se puede
comprobar observando la figura 3.3, donde se varolente que las imagenes con mayor grado
de contraste son las de los indices cromafsdy EXGR mientras que con el indice vegetativo

VEG la imagen no tiene suficiente contraste.

El siguiente paso a realizar consiste en deternmindl puede ser la mejor familia de
wavelets con la que trabajar. Para esto, una véeniola la imagenExG, realizamos la
descomposicion mediante la trasformada de wavebgtticando diferentes familias,
concretamente: Daubechies, Biortogonal, Biortogamadrsa, Coiflets, y Meyer Discreta. Estas
familias han sido elegidas por ser las mas conscgidampliamente utilizadas en la literatura.

Los resultados se muestran en la figura 4.2.

Figura 4.2 Porcentaje de error de indices cromaticos
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De esta figura se puede deducir claramente questemntiasa de error se produjo con la
familia Daubechies, con un 14.68% de error, y lgan&on la Meyer Discreta, con un 24.26%
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de error. Estos valores confirman que para estedégamagenes agricolas el filtro paso-alto de la
familia Daubechies es capaz de capturar con basgditiencia el contenido de alta frecuencia

asociado con las texturas vegetales.

4.3. Imagenes utilizadas

Las imagenes utilizadas para este trabajo pertareedes tipos de cultivos de cereales y
maiz. El primer grupo de imagenes han sido capasradn una camara Sony DCR PC110E
durante el mes de abril de 2005 en un campo expetahde 1.7 hectareas de cebada en La

Estacion de Investigacion de Poveda, Arganda dgl Radrid.

El segundo grupo de imagenes han sido adquiridasupa camara digital, HPR817,
durante cuatro dias diferentes en los meses deyabdayo de 2007. Estas capturas de imagenes
fueron tomadas dejando cinco o seis dias entre tomoma con el fin de realizar diferentes
experimentos bajo diferentes condiciones de ilunigmay diferentes estados de desarrollo de los
cultivos, esto es de la parte vegetal. Las imagdiggmles se han almacenado en el formato de
color de 24 bits y con resoluciones de 1152 x 8B&les y 800 x 600, respectivamente,
guardandolas en el modelo de color RGB (rojo, vera@zul) y en formato JPG. Las imagenes
han sido procesadas con los toolboxes Image PingegsWavelets de Matlab R2010a (The
MathWorks, 2011) especificos para el tratamientontigenes y wavelets respectivamente. El

conjunto de imagenes que finalmente se ha procesdaddormado por 240 imagenes.

4.4. Resultados de la descomposicion mediante waatsl

A continuacién se sintetiza el proceso seguidoojuon los resultados obtenidos a modo

de resumen del procedimiento propuesto.

Las imagenes agricolas reales fueron tratadasstiatds maneras para obtener la menor
tasa de error posible. Se hizo una segmentacidasdpartes verdes mediante cuatro métodos
distintos,ExG, EXGR CIVE y VEG y se pudo comprobar que los mejores resultadobteaian
con el indice cromético de extraccion de verig§. Después se prosiguio con la comprobacion

de las siguientes familias wavelets: Daubechie8idatogonal, Biortogonal inversa, Coiflets y
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Meyer Discreta. Los mejores resultados se han wmliteron la descomposicion mediante la

familia Daubechies.

Una vez obtenidos estos resultados y pudiendorebagio qué indice cromatico utilizar
para extraer los verdes en una primera aproximacén como la familia a usar en la
descomposicidn, se realizé un estudio de los st sobre un conjunto de imagenes con el fin

de verificar la validez y eficacia del método pregto.

A partir de la descomposicion de la imadexG, mediante la familia Daubechies, se
recorre tanto los coeficientes de aproximacion céosotres de detalles, abriendo ventanas de
5x5 pixeles. Una alta variabilidad de los pixeledeeventana es indicativa de la presencia de
una textura vegetal. Dicha variabilidad se calcaldravés de la desviacion estandar y se
determina que es alta en funcion de un valor deraindue se establece en base a distintas
pruebas de ensayo y error, fijandose finalmenteelemalor de 0.06 en cualquiera de los
coeficientes de detalle. Si se supera dicho valaualquiera de las ventanas de los coeficientes
de detalle el pixel central de esta ventana enctadicientes de aproximaciGBAEXG es
sustituido por el valola (ecuacion 3.16). En esto consiste realmente elepmde fusion
planteado en este trabajo. De esta manera obtengraamagen cuya calidad ha sido mejorada,

ya que se logra obtener contrastes mayores.

Por tanto, las pruebas para verificar el compoeatoi de la propuesta formulada se
realizan comparando las soluciones proporcionatlagadizar la binarizaciéon, tanto con el
método que hemos propuesto, como con los umbral€igl y de la media. Esto se lleva a cabo
utilizando un conjunto de imagenes de referencgraund-truth”, que es como técnicamente se
les conoce en la terminologia especializada. Eetgunto esta formado por imagenes ya
clasificadas y binarizadas segun el objeto a atasif Para la elaboracion de las mismas
procedemos como sigue. Como en nuestro caso Iduseamos clasificar son los diferentes
verdes de la imagen, lo primero que se hace eaezxde la imagen original, representada en el
espacio de color RGB, todos los pixeles dondengomente verde es mayor que las restantes al
menos en un valor del 10%. Esto nos permite obtemeparte importante de las plantas verdes,
gue son etiquetadas con un uno légico, esto edagredd Seguidamente se extraen aquellos
pixeles donde el rojo y el azul sean dominanteditamal menos en otra cantidad representada

por el 10%, etiquetandose en este caso con el wattogico, esto es en negro. El tercer paso
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consiste en refinar y clasificar de forma manuajptel asesoramiento de un experto aquellos
pixeles que aun no hayan sido etiquetados correatamcomparandolos con la imagen original.
La figura 4.3 es una de las imagenes del conjumtouhd-truth” obtenida a partir de la imagen

original mostrada en la figura 3.1 (a) siguiendprelcedimiento anteriormente descrito.

Figura 4.3 Ground-truth

En la figura 4.4 se pueden observar los resultatilsporcentaje de error en la
binarizacion con el método de Otsu, la media y leodescomposicion de wavelets descrita
previamente. Para este estudio se han selecciditaiinagenes representativas del conjunto de
imagenes disponibles. La tasa de error de las ing&ganalizadas dependia sobre todo de la
iluminacion en el momento de su adquisicion. Laggemes que mas error mostraron fueron las
gue contenian abundantes sombras, ya que en taes el verde oscuro de la sombra se
confundia con el suelo, y viceversa. Las imagemas roenor tasa de error fueron aquellas
tomadas en momentos de iluminacion moderadametateyal que no producian sombras tan

acentuadas y en tal caso se podian distinguieidsras.
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Figura 4.4 Comparacion del porcentaje de error de mediantelets; media y Otsu
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Como se puede ver en esta gréfica, los mejorestadss se obtienen con el método
propuesto basado en la descomposicion mediantdeatave

Las siguientes imagenes muestran la segmenta@braga con los resultados obtenidos
mediante la fusiébn. Como se puede apreciar, laaszda verdes y de suelo han sido segmentadas

obteniendo resultados bastantes favorables.
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Figura 4.5 Clasificacién de diferentes imagenes agricolasrseytnétodo propuesto
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Tal y como se puede apreciar en estas imagenegglaentacion obtenida se ajusta
bastante a la realidad. La extraccion de verdda deagen conserva tanto las zonas de cultivo
como las malas hierbas, lo cual nos permite uncaogento a la agricultura de precision. Al
conseguir separar de manera fiable los verdes dmdgen facilitamos el tratamiento de los

cultivos, consiguiendo asi el objetivo propuesteste trabajo.
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Capitulo 5 - Conclusiones y trabajo futuro

5.1 Introduccién

Este capitulo pretende concluir el trabajo reabizah esta investigacion. Se hace
mencién de los métodos utilizados y de los objstigefialados para cada uno de ellos,
presentando las conclusiones que hemos obtenidp lardo de la investigacion realizada.

Finalmente se exponen las distintas lineas quedign englobar como trabajo futuro.

5.2 Conclusiones

En los campos de cultivo cada vez se opta masuytomatizar las distintas tareas que
han de ser llevadas a cabo. Una de estas tarelasagdicacion de pesticidas, herbicidas y
productos quimicos de forma selectiva para evitaaicacion de forma indiscriminada a todo
el campo de cultivo. La solucidén basada en apliceas no selectivas no resulta eficaz, tanto por
el elevado coste que supone dispersar la sustsincdiferenciar si es necesaria o no, desde el
punto de vista del medio ambiente, puesto que diphoductos no son componentes saludables
ni beneficiosos para la naturaleza en general.

El objetivo principal de esta investigacion es dratle encontrar una solucion mas
efectiva en el tema de reconocimiento de textw@scretamente aplicado en reconocimiento de
texturas vegetales en un campo agricola. De esteraaun robot automatizado equipado con
camaras de vision artificial podra tomar imagenelscdmpo, analizarlas diferenciando texturas
pertenecientes al suelo de entre las correspoedieat la cubierta vegetal, y aplicando
tratamientos selectivos alli donde sea necesalig; tomo establecen los criterio basados en
Agricultura de Precision.

Con ese fin, se tomaron imagenes de un campo tieocylse inicid la investigacion. Se
empezo revisando los meétodos existentes en latlit@r en busca de técnicas aplicables al caso
gue nos ocupa. Una vez hecho esto, se disefid tnadegm supuestamente mas eficaz para
abordar el problema, basada en una técnica denfusgédliante la transformada de wavelets. El
hecho de llegar a una descomposicion de la imagenavelets a nivel vertical, horizontal y
diagonal, permite el analisis pixel a pixel, corpdolos con la imagen original y generando

una imagen fusionada con mayor contraste.
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Finalmente, se hicieron pruebas con los métodostestes — el método de Otsu y la
media — y con las imagenes tratadas con waveletddizando una comparacion entre estos
métodos.

Al completar el analisis de las pruebas, la prinoemraclusion que se puede hacer constar
es que existe una mejora sustancial entre las imedgeatadas con la transformada de wavelets y
las imagenes simplemente sometidas a los métoddsndezacion de Otsu y de la media.
También se puede observar en el capitulo anteneldap imagenes a las que se les ha aplicado
la transformada de wavelets han resultado ser inedgeon mas diferencia en los niveles de gris
entre las partes verdes (malas hierbas y cultivel)ngsto de la imagen (suelo o cielo). Esto ha
llevado a que, una vez realizada la binarizaciétg Baya resultado mas eficaz que las imagenes
no tratadas por wavelets.

En concreto, las imagenes a las cuales se leslitadapla transformada de wavelets
muestran una tasa de error media de 16.67%, nsegpii@ en las que no se ha aplicado wavelets
y s6lo binarizacion mediante Otsu presentan unremedio de 19.48%, lo que supone un
incremento de casi el 3%, mientras que con la zaabn mediante la media se obtuvo un
resultado de error medio de 21.94%, que suponedmas 5% de incremento con respecto a las
imagenes tratadas con wavelets.

Esto se puede atribuir a la naturaleza de la wamsfda de wavelets. Al hacer el primer
paso de la descomposicion se obtienen imagenekbsaoeficientes de aproximacion y los de
detalles verticales, horizontales y diagonaleszeghils. La idea de este trabajo ha sido recorrer
los coeficientes de detalle en ventanas de 5xSgsixgra calcular la desviacion estandar del
pixel central en relacion a los pixeles del restdadventana. Si el valor de la desviacion del
pixel en cualquiera de los coeficientes de detalepasaba el umbral establecido, el valor del
pixel en los coeficientes de aproximacion era gt pora (ecuacion 3.16). De esta manera,
debido a la mejora de los coeficientes de aproximaal realizar la fusion de la imagen se
obtuvo una imagen mas precisa y con detalles adza

Otra conclusién a la que se puede llegar es cusm@omparan las imagenes tomadas en
dias de sol fuerte, con mucha iluminacion, cortdasadas en momentos con poca iluminacion,
como en el caso de dias nublados o al atardecggu&ke observar que las Ultimas muestran
resultados con mas tasa de error que los resuldeldss imagenes tomadas en momentos de
iluminacion buena. Es mas, la tasa de error media del 13.83% al 20.93% con las imagenes
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en las que fue aplicada la transformada waveleas1%170% a 25.15% con las imagenes
binarizadas con el método de Otsu y de 17.06% 2720 .en las imagenes binarizadas con la
media. Estos cambios en las tasas de error, pliopates independientemente del método
utilizado, fueron los esperados, ya que las im&geona poca luminosidad se encuentran poco
saturadas, lo que significa que los colores no fiegtén una diferenciacion importante entre si,

y los métodos utilizados se basan en la difereitsiade texturas precisamente por color.

5.3 Trabajo futuro

De esta investigacion surgen varias lineas de tigeesdn posibles.

1) Debe continuarse la investigacion sobre la badeidqueda de métodos capaces de
capturar la variabilidad de las texturas vegetgesbablemente diferentes a los
estadisticos, como el propuesto en este trabajo.

2) Otra de las ideas a desarrollar dentro de la dgsusioidbn de wavelets seria el
estudio de diferentes familias, para analizar dife¥ss comportamientos en las
imagenes agricolas.

3) Como métodos de descomposicion multiresoluciénuszlgn investigar otros tales

como los filtros de Gabor o las descomposicionespdales
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