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Resumen

El control de malas hierbas en grandes extensidae®rreno resulta costoso y a
veces contaminante desde el punto de vista medieatab El avance en los ultimos afios
de los sistemas de control y automatizacion ercalfura ha favorecido la aparicion del
concepto de Agricultura de Precision (AP), pararivenir o actuar sobre el cultivo, en el
momento adecuado y en el lugar preciso.

La presente tesis se ha desarrollado en el mardosiproyectos de investigacion a
nivel nacional y uno europeo. Este ultimo dentrb \dé programa Marco de la Unién
Europea, cuyo principal objetivo era implementaniéas de AP de forma mas eficiente
mediante flotas de robots. En todos ellos, queimasiucrado robots, éstos estan equipados
con sus correspondientes sistemas de Vision Aalifaon el fin de identificar la existencia
de determinadas texturas de interés con fines atantrentos especificos o navegacion
segura de los vehiculos, evitando obstaculos s @lementos existentes en el campo de
trabajo.

Para la consecucién de los objetivos mencionadustaenecesario el analisis de las
imagenes procedentes de los campos de cultivos Estagenes estan constituidas por
diferentes elementos que en su conjunto contienfenedtes tipos de estructuras, tales
como: a) plantas verdes alineadas en forma de sordispersas segun se trate de cultivo o
malas hierbas; b) suelo que constituye el sust@tajelo u otros componentes afadidos.
Todos ellos constituyen lo que desde el punto deawiel tratamiento de imagenes se

conoce como texturas.

Por tanto, y de forma mas especifica, la invesiigase ha centrado en el analisis de
las texturas existentes en las imagenes captadasgseistemas de vision en campos de

maiz, lo cual se ha realizado desde dos puntostie gromatico y espacial.

Desde el punto de vista cromatico se consideraprigidiedades espectrales de las
plantas verdes (cultivo de maiz y malas hierbad)camo del suelo y las partes del cielo
existentes. Las imagenes se obtienen en el modetmldr RGB (Red, Green, Blue) que
constituyen los tres canales espectrales consioerpdra el analisis. Corresponden a la
informacion procedente del rango de longitudes ritaertenecientes al espectro visible.
Se trata de localizar tales texturas consideraradotimagenes panoramicas como
estudiando exclusivamente las partes localizaddssaielo, que constituyen la region
especifica de interés dentro del campo de cultizo. este enfoque se aplica un



procedimiento de clasificacién basado en lo queose@ce como agrupamiento borroso para
discernir entre tres tipos de plantas y dos deosueh el primer caso, se distinguen las
plantas de cultivo de las malas hierbas, lo qustttage un aporte relevante a la comunidad
cientifica. La técnica de agrupamiento borrosoaessp naturaleza supervisada, si bien se ha
aplicado un procedimiento que permite automatizaraceso, evitando en cierta medida la
supervision, ya que solo es necesario proporcieharimero de clases que se quieren

identificar.

El enfoque espacial tiene en cuenta, no solo lapiguades cromaticas, sino que
afade una componente de tal naturaleza extraities ggantas verdes para enfatizar dichas
texturas mediante su realzado, aplicando la tramsida de wavelets. Esta transformada es
capaz de descomponer las imagenes que contiengrar®s verdes en componentes de
aproximacion y detalle, procedentes precisamentdadeplantas, lo que unido a las
propiedades cromaticas permite un mayor realzaddiatas plantas. La transformada de
wavelets esta basada en una combinacion de fitee® bajo y paso alto por filas y
columnas en las imagenes, que convenientementadpd permiten extraer la informacion
detallada en tres direcciones espaciales (horizontartical y diagonal). Mas
especificamente, son los filtros paso alto los ojtenen la informacion de detalle de las
texturas en las plantas verdes, que por la progiaraieza de éstas se presentan de forma
aleatoria en todas las direcciones espacialesoirdvinacion de propiedades cromaticas con
las espaciales proporciona un planteamiento deémten este tipo de procesos para la
identificacién de las plantas verdes en camposilfie@.

En ambos casos, el objetivo es la identificacionadeplantas verdes para eliminar
las malas hierbas mediante tratamientos especific@vegacion autbnoma. Los resultados
obtenidos han sido suficientemente satisfactoussficando ambos planteamientos.

Palabras clave

Agricultura de precision, automatizacion de tareagicolas, visibon por computador,
tratamiento de imagenes, identificacion de texturasalisis espectral de imagenes,
transformada de wavelets, tratamientos selectieadichinacion de malas hierbas.



Abstract

The control of weeds in large land areas resulpeesive and most times pollutant
from the environmental point of view. In the lastays, important advances through the
application of control systems and automation incaffure have been made possible the
appearance of Precision Agriculture (PA), which nseto carry out the right intervention, in
the right place at the right time.

The research has been supported by two nationehnds projects and also with
funding from a research European project in the ff&nework, where the main goal was
the efficient application of PA techniques througfieet of robots. The three projects have
involved robots, equipped with machine vision sysavith the aim of identifying the most
relevant textures for site-specific treatments afie navigation for the involved vehicles,
avoiding obstacles or existing elements in thecadjiral field.

To achieve the above objectives it is requiredatmaysis of images coming from the
crop fields. These images contain different elesmehat on the whole contain different
structures, namely: a) green plants aligned irofusror randomly distributed depending on
if they are crops or weeds; b) soil as the bagiskg and other added components. They

form what is known as textures from the point @wiof image processing.

Therefore, and more specifically, the research Iesn focused on the texture
analysis existing in the images acquired by the him&cvision systems in maize fields,

which has been carried out from two points of vielwomatic and spatial.

From the chromatic point of view, the spectral @digs displayed by the green
plants (maize crops and weeds), as well as soiltle@daxisting sky parts. The images are
captured in the RGB (Red, Green, Blue) color syheé form the three spectral channels
considered for analysis. They contain the infororatobtained in the visible wavelength
range. The goal is to locate such textures consigl@anoramic images and also the specific
parts in the soil that form the region of inter@stthe crop field. In this approach a
classification procedure, based on fuzzy clusteriigy applied, which allows the
identification of three types of plants and twosaiil. In the first case, crops and weeds
plants are identified, making an important contiifo to the scientific community. The

fuzzy clustering is a supervised approach. Nevirsisean automatic method has been



applied in order to avoid the supervision, wherly dine number of classes to be identified
is required.

The spatial approach considers not only the chronmbperties but also adds a
spatial component extracted from the green plamenhance such textures by applying the
wavelets transform. This transform provides usafoproximation and detail coefficients
from the green plants, which together with the ofabtic properties achieve a greater
enhancement of these plants. The wavelet transi®imased on a combination of low and
high pass filters by rows and columns in the imagbat conveniently applied allow
extracting the required detailed information inethrspatial directions (horizontal, vertical
and diagonal). More specifically, the high pastefd capture the detailed information from
the existing textures in the green plants thatabse of the nature of these textures, appear
randomly in all spatial directions. The combinatioh chromatic and spatial properties
provides an interesting improvement for plants mhsination in maize fields.

In both approaches the goal is the identificatibgr@en plants for weeds removal
with site-specific treatments or autonomous navegatThe performance achieved justifies
both approaches for the intended purpose.

Keywords

Precision Agriculture, agricultural automation tas&omputer vision, image processing,
texture identification, spectral imaging analysisyvelets transform, site-specific treatments

for weeds removal.
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Introduccion

1.1. Antecedentes

Las practicas agricolas tradicionales han estagmtadas hacia la explotacion de
los recursos agricolas provocando en muchos ciésasienes no deseables respecto de la
contaminacion atmosférica, del suelo o del subsuekdicionalmente el tratamiento con
agroquimicos de grandes extensiones de cultivoegkza con una dosis fija, la mas
adecuada a la peor situacién observada, y de fonifiarme. Recientemente se ha tomado
conciencia a distintos niveles considerando questakttuaciones conllevan una pérdida
importante de recursos, ademas del impacto ecoldagie ello supone, no sdélo por la
contaminacion de suelos sino también porque puadkigar a la aparicion de resistencias
dificiles de erradicar. No es lo mismo aplicar vamiento a una zona con mas alta
densidad de vegetacion, que a otra con baja dehsidacluso en alguna en la que no

existe vegetacion.

Centrandonos en el tratamiento de las malas hietb@aampos de cultivo con fines
de su eliminacion, es cierto, que se deberia aplicaratamiento mas agresivo en aquellas
zonas con mas alta densidad que en las zonas coor mensidad, incluso no realizar

ningun tipo de tratamiento si la densidad de mhlaghas es muy baja o incluso nula.

1-



1.- Introduccién

También resulta de interés considerar el estadwat@miento del cultivo y su capacidad

de competir con la mala hierba, a la hora de ajlst@osis.

La utilizacion de productos fitosanitarios de nfiar generalizada trae como
consecuencia la contaminacion del suelo, la disonmu de la biodiversidad, la
contaminacion del agua, e incluso peligros paraalad. Ademas de lo anterior, estas
situaciones generan el aumento de los costes driqmion. Esto, unido al aumento de
poblacién, a la disponibilidad de menor extensiérntatreno y agua para el cultivo, hace
gue las practicas agricolas sean cada vez masasgtnto desde un punto de vista social,

como econdmico o medioambiental.

En el siglo XXI la Politica Agraria esta otorgandmyor protagonismo a los
aspectos medioambientales relacionados directancentéactores que afectan a todo el
planeta, como son la generacion de gases efec@nawero, la contaminacion de la
atmosfera y el suelo por el uso excesivo de plédasc riesgos en la seguridad alimentaria,
la degradacion del suelo, desaparicion de espg@essistemas y la gestion inadecuada de

los recursos hidricos.

El aumento de la poblacion y la necesidad de pio@li@limento suficiente, han
hecho que los Comisarios europeos de agricultuwgusn por una agricultura sostenible y
las politicas europeas vayan encaminadas a consegjgi objetivo. La Politica Agraria
Comun (PAC) ha experimentado grandes cambios dasdeicio, su objetivo actual es
ayudar a la agricultura a cumplir los requisitokd#sarrollo sostenible. En estos términos
lo especifica la Comision Europea (CE 2014), cuasmide las directrices aplicables a las
ayudas estatales en los sectores agricola y foyestalas zonas rurales de 2014 a 2020, en

el punto 9 de las disposiciones comunes dice:

“La agricultura ha de adaptarse a las nuevas reatigs, enfrentarse a los retos de
la seguridad alimentaria, el medio ambiente y emnb#& climatico y mantener viva la
economia agricola. Como parte integrante de la PRQolitica de desarrollo rural de

2014-2020 contribuira a lograr los siguientes objes:
1) Fomentar la competitividad de la agricultura.

2) Garantizar la gestion sostenible de los recsrsaturales y la accién por el

clima.




1.- Introduccién

3) Lograr un desarrollo territorial equilibrado d&as economias y comunidades

rurales incluyendo la creacion y conservacion dapéeq”

Para conseguir estos objetivos la ComisiOn aconssj@r en cuenta unas

prioridades en materia de desarrollo, entre lakesudestacan las siguientes:

Fomentar la transferencia de conocimientos e intiona

Mejorar la viabilidad de las explotaciones agrisolala competitividad de los
diferentes tipos de agricultura en la diversidadlate regiones, y promover las
tecnologias agricolas innovadoras.

Restaurar, preservar y mejorar los ecosistemasioakdos con la agricultura.
Promover la eficiencia de los recursos y fomentgraso a una economia baja en

carbono y capaz de adaptarse al cambio climatico.

Estos consejos de la Comision Europea unidos a lquesociedad se va

transformando como consecuencia de los avancesldgros hacen que, en agricultura,

cada vez sea mas importante la inversion en cigntégnologia, desde el desarrollo de

mejores productos fitosanitarios hasta su apliced@forma controlada; del mismo modo,

cada vez es mas frecuente hacer uso de lo quadaasitecnologias de la informacién y la

comunicacién (TIC) nos ofrecen. Algunas de las dimgias que se utilizan en la

agricultura con tal finalidad son:

Los Sistemas de Posicionamiento Global por Sat@lfeS), permiten determinar
en cada momento la posicion, con la precision gssistemas GPS determinen, de
los equipos y sistemas utilizados en los campdsalgs durante el trabajo.
Dispositivos de recoleccidon de datos (sensoresigoeas), que permiten detectar,
tratar y almacenar la informacion sobre la varidad del cultivo.

Los Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG), questituyen una integracion de
hardware, softwarey datos geogréaficosdisefiados para capturar, almacenar,
manipular, analizar y desplegar en todas sus forneas informacion
geograficamente referenciada.

Las tecnologias que son capaces de controlar deafautomatica los equipos

agricolas, de suerte que se puedan regular losarismtiempo real.
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Los computadores en general y los sistemas denvéstdicial en particular, ambos
en continuo desarrollo, han permitido la automat@a de multiples procesos de una
forma bastante eficaz, asi como realizar cambioxaminuo, sin tener necesidad de
detener la tarea que se esta realizando. Todo hestéavorecido la aparicion de la
denominada Agricultura de Precision (AP), que eoglon conjunto de técnicas de cultivo
dirigidas a realizar operaciones selectivas y nesedficamente a ajustar de forma
controlada el uso de agroquimicos, considerandov&sidad tanto del medio fisico como

biolégico (Kropff y col. 1997).

Con técnicas propias de AP es posible adaptamkasrios a las necesidades de
cada cultivo, dado que las caracteristicas dede®s no son uniformes en su distribucion
espacial, y los fertilizantes y los productos fitesarios se pueden aplicar en dosis
concretas y en el lugar preciso. Esto no implica lpg tratamientos no sean efectivos al
reducir los insumos utilizados mediante una apiéraselectiva, tampoco que la cantidad
y la calidad de los productos finales sea menorl {Eeol. 1996; Krishna 2013). Con una
correcta actuacion en el momento adecuado y argat preciso, se puede conseguir una

mayor calidad de las producciones.

Para realizar tareas y tratamientos especificosnesesario identificar las
variaciones existentes en el campo de cultivo, pcalas imagenes de alta resolucion
constituyen una buena fuente de informacion queniperestudiar las condiciones del
cultivo y del suelo, asi como determinar las zodasde se requieren tratamientos
especificos. Sin embargo, la disponibilidad y lostes a menudo prohibitivos de tales
imagenes podrian sugerir un producto alternativa pata aplicacion particular en la AP.
En concreto, las imagenes tomadas por sensoresanmm dispositivos a bordo de
vehiculos aéreos no tripulados (Unmanned Aerialidley, UAV), son una alternativa
potencial dado su bajo coste de operacion parafatonizacion ambiental, alta resolucion
espacial y temporal, ademas de su alta flexibilelada adquisicion de imagenes (Zhang y
Kovacs, 2012; Torres-Sanchez y col., 2014, 201frés 2015)

El problema fundamental de los UAV es que hoy em lditecnologia no esta
suficientemente desarrollada como para permitir dateccion en tiempo real y la
actuacion simultanea sobre el terreno, a ested@aistema de vision se le denomina

indirecto, ya que necesitan de un procesamientteos a la captura de imagenes,
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conjuntamente con una supervision, apoyada porensa& computacionales, para

identificar las zonas a tratar.

Por el contrario, los sistemas de Vision Artificitectos instalados a bordo de los
robots terrestres o tractores permiten una acoidediata sobre el cultivo o los campos de
cultivo en general, dependiendo de la aplicaciomnGarte de ellos han sido disefiados
para detectar las plantas verdes mediante difersiggemas sensoriales en funcion de sus
respuestas espectrales a las distintas longitueeadhs, por ejemplo los que adquieren las
imagenes en el espectro visible en forma de im&B@B o los que captan el infrarrojo
cercano. En Berge y col. (2012) utilizan un rolptipado con un pulverizador, guiado por
un GPS, que capta imagenes en RGB e identificacatateristicas y la informacion
necesaria para determinar y reconocer los difesentgetos, incluyendo las texturas
vegetales, que se encuentran en los campos dé, ganaaello utilizan una herramienta de
software llamada Weedcer, esta desarrollada pof BfNnformation and Communication
Technology sobre la que la compafia Adigo AS heodhicido posteriores mejoras y

desarrollos para abordar aplicaciones en tiemgo rea

En el presente trabajo de investigacion nos cemisaem los sistemas de Vision
Artificial directos, que para las tareas agricofaesentan el siguiente conjunto de

requisitos:

1. Actuar en tiempo real, para que no sea necesailigdasencion de un usuario
cuando las imagenes hayan sido procesadas.

2. Suficiente resolucion, para detectar las estrustuegietales de interés, incluyendo
las malas hierbas y controlar el vehiculo con lyangrecision posible, cuando
esta tarea sea necesaria. La deteccion de maldsadig@ara su eliminacion,
constituye una de las aplicaciones basicas en AP.

3. Robustez suficiente para ser eficiente en divessagciones, como las que
aparecen en los entornos agricolas de exterioraktawvariabilidad, principalmente

en lo que respecta a las condiciones de iluminacion

A la hora de realizar una aplicacién selectivard@atientos mediante Vision por
Computador necesitamos disponer de una buena enpteria, es decir, unas imagenes de
calidad para poder identificar las distintas texsuy realizar la actuacion inmediata sobre

el cultivo. Uno de los temas clave de trabajo ene&Rel del control de malas hierbas, ya
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que éstas compiten con los cultivos por los recunsdurales, es decir el espacio, la luz,
los nutrientes y el agua, lo que tiene consecusrtiractas sobre la calidad y cantidad de
la cosecha final. Muchos cultivos agricolas reaariegl uso de herbicidas como técnica
esencial de control de infestaciones para mantanalidad y cantidad de la cosecha. El
coste en herbicidas puede representar aproximadeneé®0% del coste de todos los
productos quimicos aplicados en agricultura en Bajropero las preocupaciones
ambientales y econdmicas asociados a este tipm@enientos han llevado a la creacion
de la legislacion europea sobre el uso sostenlegl plaguicidas (Willians 2011). Esta
legislacion incluye directrices para la reducci@énak aplicaciones y la utilizacién de dosis

adecuadas en funcién del grado de infestacion ufue al cultivo (Pefa y col., 2013).

La identificacion de zonas con ciertas densidadescultivo o la deteccidon
automatica de malas hierbas ha sido una tareaedémsdbra, dada la gran cantidad de
variables a tener en cuenta y la dificultad de taddps técnicas a la realidad. Aun siendo
esto asi, algunos trabajos demuestran el potedeial Vision Artificial aplicada a la AP, y
permiten vislumbrar que la aplicacion real de dictécnicas no esta lejos en el tiempo,
pues la investigacion al respecto esta muy avan@@d&A, 2015). La solucion a este
problema no es trivial, el crecimiento de la capegetal, la humedad, las condiciones
cambiantes de iluminacion a lo largo del dia, ldsreintes especies de malas hierbas
encontradas, y la similitud que ofrecen éstas osrcliltivos hacen que la discriminacion
sea una tarea compleja. Segun Zheng y col. (2@&Q)ita dificil separar las diferentes
texturas en las imagenes en color conteniendovoslly malas hierbas, debido a que son
imagenes de exterior donde las condiciones de nlaodn son muy cambiantes en cortos
intervalos de tiempo e incluso las sombras de lastgs puede influir directamente
dificultando una correcta clasificacién o discriagion de tales texturas.

1.2. Identificacion del problema

Ahondando mas en la gestién precisa de un cultavddP tiene como objetivo
optimizar el rendimiento de las explotaciones agsadeterminando el area del campo
donde se ubican los cultivos y ejecutando de fgoneaisa las decisiones adoptadas. Esta
optimizacién tiene una repercusion muy favorablel@n aspectos de rendimiento y
medioambientales ligados a la produccion agriqmiacipalmente por la racionalizacion
del uso de productos fitosanitarios que lleva astzciLas TIC han puesto a disposicion
del sector agrario todo un conjunto de nuevas meergas que hacen posible dicha

-6-




1.- Introduccién

optimizacién, entre las que se encuentran losmsegale Vision Artificial, que permiten la
localizacion e identificacion de las malas hiereasxtensas superficies cultivadas con el

fin de realizar una gestion precisa y econémicamastimible.

El presente trabajo de investigacion se inicia dateecesidad de reconocer de
forma automatica las texturas en un campo de outtes cereal y maiz, nuestro objetivo
sera separar la parte vegetal, que incluye elvauitilas malas hierbas, del resto (cielo y
suelo), tarea compleja por las condiciones de aidn cambiantes en los entornos de
exterior donde se trabaja. A continuaciéon, ya egdpa vegetal, queremos discriminar
entre cultivo y malas hierbas. Esto viene deterdonpor la necesidad de eliminar las
malas hierbas para facilitar el crecimiento delticol Esta operacion se realiza en el
momento en que tanto el cultivo como las malasbh&rse encuentran en proceso de
crecimiento y por tanto presentan una tonalidadosa, con componentes espectrales en
el rango de longitudes de onda correspondientesha gharte del espectro visible. Esta
similitud, en lo que a la signatura espectral $ienes afiade un componente de dificultad
adicional al proceso de identificacién de las malasbas en campos de cultivo (maiz o
cereal) su solucién constituye uno de los objetd@$a presente investigacion.

En una primera fase de la investigacion tendremedigos de imagenes, unas solo
con suelo y otras con suelo y cielo, y en otra sdgudfase sélo seran imagenes del suelo
con una capa vegetal que incluye cultivo y malasrblais. La segmentacion en las
imagenes de cultivos aparece como un reto que selalconstantemente, como se
comprueba a lo largo de la bibliografia referermiseh el siguiente capitulo, con
aportaciones significativas pero todavia no coratttgs, que es donde tiene cabida el
presente trabajo de investigacion. En lineas gkysran esta tesis se aborda la
clasificacion de las texturas en imagenes de |#s/asl mencionados con el objetivo de

automatizar el proceso de deteccion.

Un primer paso sera obtener las imagenes paraagaglitacion selectiva alcance
el éxito deseado. Desde hace mas de una décadm sdilizado camaras para capturar
imagenes de campos de cultivo con el fin de raatizdamientos agricolas en grandes
extensiones de terreno (Davies y col., 1998). Wndiguraciéon comdn es el uso de un
vehiculo robot equipado con sensores de Visionfigigi. En diversas ocasiones dicho
vehiculo es en realidad un tractor que de formanaatica y en tiempo real reconoce la

ubicacién de la zona de actuacion concreta, estenesl caso de las malas hierbas donde
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se localizan éstas. Existen en la literatura dasersoluciones al problema, siendo el
objetivo de la presente investigacion el proporaiométodos eficientes, basados en
técnicas de Visién por Computador, lo suficientetaegficientes, en lo que respecta a la

precision, la identificacion de las partes vegstal

1.3. Motivacion y objetivos

El trabajo de investigacién que se presenta ennestaoria tiene su fundamento en
los proyectos de investigacidn que se mencionaanéntiacion, pertenecientes al plan

nacional de I+D+i y de la Unidn Europea dentrordatco FP7, a saber:

1) Desarrollo de Métodos de Identificacion de TextuMNegurales y su Localizacion
Espacial mediante métodos de Vision Artificial (AZR108-04670-C03-02), en el que
se plantea justamente la identificacion de estrastmaturales en campos de cultivo

mediante métodos basados en vision computacional.

2) Robot Fleets for Highly Effective Agriculture andrestry Management” Theme 4
NMP-Nanosciences, Nanotechnologies, Materials aed [Rroduction Technologies
(CP-IP 245986-2 (RHEA) FP7-NMP-2009-LARGE-3, firaldo con éxito tras la
evaluacion por parte de técnicos de la Union Ewope Mayo de 2014. En este
proyecto la identificacion de los rodales de maiasbas mediante métodos basados en
Visién por Computador constituyé un elemento cldegenvestigacion, posteriormente
sustentada en gran medida por los desarrolloszaglals en el marco del presente

proyecto.

3) Integracion de Informacion Multisensorial y Aprergie Automatico para la
Deteccion, Caracterizacion y Reconocimiento PredeoEstructuras Naturales en
Campos de Cultivo (AGL2014-52465-C4-3-R), actualteevigente y en el que se

estan aplicando las estrategias descritas endameememoria de investigacion.

Por tanto, una vez identificado el problema derved los proyectos anteriores y
con el fin de conseguir el desarrollo de métodasraaticos para la deteccion de las
distintas texturas de una imagen de un cultivoeteat 0 maiz independientemente de las
condiciones de iluminacion existentes en el momeetta toma de la imagen, se plantean

los siguientes objetivos:
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1. Identificar métodos de segmentacion de imagenesestes en la literatura cuya
finalidad es la identificacion de texturas natusale

2. Desarrollar métodos automéaticos de procesamieptandigenes agricolas de
exterior para la correcta extraccion y discrimidaaile cultivo y malas hierbas bajo
una gran diversidad de condiciones posibles dajwab

3. Disenar estrategias para identificar las distimtases de verdor y distintas clases
de texturas del suelo.

4. Analizar y validar los resultados de las solucigmegpuestas.
Identificar las lineas de investigacion futurasaparejorar en lo posible tanto los
meétodos desarrollados para el tipo de cultivo &cteano para la aplicacion a otros
posibles tipos de cultivo diferentes.

6. Difundir los resultados mediante publicaciones fifmas u otro tipo de

divulgacion.

1.4. Metodologia
Para llevar a cabo los objetivos anteriores, seskguido los siguientes pasos:

1. Consultar informacion bibliografica de todas laserfies disponibles,
analizando y evaluando el estado del arte.

Definir el problema de investigacion.

Plantear los objetivos.

Obtener los datos para la realizacion de los exyssios.

Analizar, clasificar e interpretar los datos obdesi

Extraer las conclusiones.

N o gk~ Db

Publicacion de los trabajos con el fin de dar aocen el trabajo
desarrollado a la comunidad cientifica en el amidida AP y la Vision por
Computador.

8. Establecer las futuras lineas de investigacion.

Los experimentos se han realizado con Matlab (Matksy 2015) se han
implementado los métodos con las técnicas propaidsimimagenes han sido procesadas
con las toolboxes Image Processing y Wavelet, @pespara el tratamiento de imagenes
y wavelet respectivamente. El proceso seguido lparealizacion de los experimentos ha

sido el siguiente: 1) obtencién de datos, 2) deBarre implementacion de métodos
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basados en técnicas de Vision por Computador y iQ)akzacion y obtencion de

resultados.

1.5. Aportes a la investigacion

La investigacion ha estado enfocada a identifmar suficiente eficiencia, y
precision, las distintas texturas en las imagenescudtivos de cereal y maiz. La
importancia de esta identificacion de texturas asalizar el lugar exacto donde se
encuentran las malas hierbas u otros tipos dectstas de interés, en el contexto del
campo de cultivo. Para ello, tendremos en cuenga clomportamientos espectrales
similares que tienen las plantas de cultivo y laslasy hierbas, tal y como se ha
mencionado previamente, para que en el momenta detéccion se realice el tratamiento
de forma precisa al objeto de eliminar las malasbiais, o para la deteccién de esas
estructuras para la navegacion de los vehicul@santos de forma segura. Las siguientes
publicaciones constituyen los aportes relevantésabhjo de investigacion recogido en la

presente memoria.

1) Guijarro, M., Pajares, G., Riomoros, |., Herrera, P. J., Burgos-Artizzu, X. P.,
Ribeiro, A. (2011). Automatic segmentation of releant textures in agricultural
images.Computers and Electronics in Agriculturer%(1), 75-83.

En este trabajo se describe un método automaticm gegmentar las distintas
texturas de imagenes de campos de cereal y madip,(stielo y plantas) mediante la
combinacion de indices cromaticos y agrupamientwobo. De los distintos tipos de
indice cromaticos que utilizan el espectro infrigrmp el visible, se eligen estos ultimos,
puesto que para el tipo de imagenes analizadas galacteristicas a extraer de ellas son
los méas apropiados dado que acentuan un color gbespectral) en particular. Al aplicar
los indices cromaticos a las imagenes se obtiemeimagen en escala de grises que
definen los diferentes verdes. En este trabaja mntificar el verdor se propone una
nueva estrategia combinada de indices cromaticgieyrdinando la relevancia de cada
indice en funcion de su contribucion para la dedecde los verdes. La relevancia se
determina mediante el histograma de niveles dasidad en la imagen de grises, a partir
de dos medidas: uniformidad y entropia. La unifdiadi es maxima cuando los niveles de

gris son iguales y disminuye a partir de ahi. L&ogia es una medida aplicada en
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procesos aleatorios, que es minima cuando todosiVetes de gris son iguales. En la
estrategia propuesta se busca la uniformidad migitaamaxima entropia, aunque como
las dos medidas tienen un comportamiento similalasriméagenes utilizadas se elige la
uniformidad que es menos costosa computacionalmbatdando. El valor de la
uniformidad calculado para cada una de las imageoése las que previamente se aplican
los indices de verdor, determina la relevanciaadia wna de las imagenes a combinar. Una
vez establecido el indice combinado, con el quext@en las texturas verdes, se aplica la
técnica de agrupamiento borrosduazy clusteringy de esta forma se obtienen tres tipos
distintos de verde, que permiten discernir ententpls. Este método sirve también para
discriminar entre varios tipos de suelo. Ademasprepone la adaptacion de dos indices
cromaticos para identificar los rojos y azules prashantes, correspondientes al suelo y al
cielo respectivamente existente en estas imagesmesrdgmicas. La panoramica ofrecida
por las imagenes permite identificar posibles ahgt® para una navegacion segura de los
vehiculos autonomos agricolas. Por otro lado, eoimfbrmacion obtenida a partir de la
combinacion de verdes y mediante la aplicacioradédnica de agrupamiento borroso se
obtienen dos clases diferentes de verdes, que teerdiferenciar plantas de cultivo y

malas hierbas.

Este enfoque combinado obtiene mejores resultag®$og obtenidos aplicando los
métodos por separado. El método es valido tanta laarimagenes que contienen cielo
como para las que no. Este sistema resulta Utd par utilizado por un vehiculo que
navega por un campo de cultivo de forma autonoragado con un sistema de vision con
el objeto de aplicar tratamientos agricolas selestiSe ha demostrado que este método es
eficiente bajo diferentes condiciones de iluminacéin ambientes de exterior, como son
los agricolas. Este método se describe en el dapftuseccion 4.1, mientras que los

resultados obtenidos aparecen en el capitulo 6idseB.1 de la presente memoria.

2) M. Guijarro, I. Riomoros, G. Pajares, P. Zitinski, (2015). Discrete wavelets
transform for improving greenness image segmentatio in agricultural images.

Aceptado para publicacion, Septiembre 2015.

En este trabajo se describe un método que comhioamacion espectral con
informacion espacial para identificar texturas valgs en campos de cultivo de maiz con
malas hierbas. Esta combinacion constituye unadaml/éntrinseca en si misma. De las

imagenes de campos de cultivo con iluminacion béjextraemos los verdes mediante la
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aplicacion del indice de vegetacion exceso de &€). En el trabajo anterior se utilizd
una combinacién de indices, en este enfoque esen# un Unico indice debido a que la
informacion espacial por si misma supera los radoft de la combinacion. Una vez
segmentada la imagen, mediante la utilizacién ddicé de vegetacion, se aplica la
transformada de wavelets sobre la imagen segmep#adaextraer la informacion espacial
de las texturas a través de sucesivos filtradobaga y alta frecuencia con un filtro
perteneciente a la familia de las Daubechies. tasstormadas wavelets son una de las
mejores herramientas para separar las componertdsajd frecuencia de la imagen,
ligeras variaciones de intensidad, y las de ak#taukncia, bordes y alta variabilidad que
proporcionan los detalles. Por lo tanto, permitexa wlescomposicion de la imagen a
diferentes escalas (multiresolucion). Al aplicatrensformada obtenemos los coeficientes
de aproximacion, que preservan las caracteristiéasrelevantes de la imagen de partida,
y los coeficientes de detalle (horizontales, valéis y diagonales), que contienen la
informacion suficiente para identificar los pixeleesmo pertenecientes a la cubierta
vegetal, ya que estas estructuras vegetales paseeralta variabilidad de intensidad
espacial. De esta forma, para cada pixel de lag@maggmentada se analiza su vecindad
con el fin de determinar su variabilidad mediantéligis estadistico a través de
descriptores estadisticos de primer orden, masre@ameente la varianza. Las varianzas
proporcionadas por los coeficientes de detalle smbman entre si, permitiendo
incrementar el valor del indice de verdor en eseelptuando las varianzas son
significativas, asumiendo que los valores signiificegs son aportados por la vegetacion.
De esta forma obtenemos una imagen realzada dexiasas vegetales, que en un paso
posterior se binariza aplicando el método de umbelOtsu, obteniendo resultados

satisfactorios.

El enfoque propuesto es especialmente util cuaadcalidad del verdor de las
imagenes es baja. Este estudio tiene por obje@ivaitdizado en tiempo real en el futuro
por un sistema de vision utilizado en trabajoscatps. Este método se describe en el
capitulo 4, seccion 4.2, mientras que los resultaaliienidos aparecen en el capitulo 5,

seccion 5.2 de la presente memoria.
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3) Riomoros, I., Guijarro, M., Pajares, G., Herrera, P. J., Burgos-Artizzu, X. P.,
Ribeiro, A. (2010). Automatic image segmentation ofjreenness in crop fields.
IEEE Int Conf. Soft Computing and Pattern Recogniton (SoCPaR'10), pp. 462-
467, ISBN 978-1-4244-7897-2, 7-10 December, PaFfsnce.

En este trabajo el objetivo es identificar varidases de verde en imagenes
procedentes de campos de cultivo. La principaltapam del articulo consiste en el disefio
de un método no supervisado de aprendizaje a partin método netamente supervisado
como es el conocido como Cuantizacién Vectorialpiiekceso de segmentacién consta de
dos pasos, primero se aplica una técnica de bawidiz mediante el indice ExG y en
segundo lugar se separan los pixeles segun sungecta a una determinada clase. Se fija
el numero de clases deseado y mediante el indiceuda (Dunn 1974) se valida la
particion con el nimero de clases previamente lesidb, de suerte que si el valor del
indice no es satisfactorio se varia el numero dsesl hasta conseguir un valor de indice

considerado como valido.

Este método fue el precursor de los métodos dédicson utilizados durante el
proceso de investigacion con la finalidad de estasl una particion de los elementos
existentes en las imagenes, particularmente depagriento borroso que se aplico en el
primer articulo referenciado en este documento scrite en la seccion 4.1 de esta

memoria.

4) Arroyo, J., Guijarro, M., Riomoros, I., Pajares, G., (2012). A symbolic solution to
a precision agriculture. Proc. 3rd Workshop in Symiolic Data Analysis (Arroyo,
J., Maté, C., Brito, P., Noirhomme-Fraiture, Eds.),7-9 November 2012, Madrid,
Spain, pp. 25-26.

En este trabajo se utiliza un enfoque basado eendjzaje para establecer el
umbral 6ptimo de una imagen segmentada medianteethde vegetacion. Como paso
previo, las instancias (histogramas en escala dsesyr de entrenamiento se han
seleccionado previamente, cada una con un valanmdgal éptimo que se ha determinado
de forma manual. Dada una nueva imagen, su umptiah@® se determinara teniendo en
cuenta los valores limite de los ejemplos de eatméento mas cercanos. Estos métodos
también se conocen como métodos de aprendizajeefamias localmente. En este trabajo

se comparan diferentes estrategias basadas emeeldegaje localmente ponderado para
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binarizar imagenes, separar el suelo de las plargedes (cultivo y malas hierbas),
meétodos que se pueden utilizar de forma autométican vehiculo robot impulsado en
tiempo real, previa seleccion de las instancias etdrenamiento. Los resultados
experimentales obtenidos confirman que el métodeakdo cuando se dispone de una
base suficiente de ejemplos, pero que en imageeesxtrior en entornos agricolas,
resulta mas conveniente evitar la dependencia tlerammientos previos, dada la alta

variabilidad de las condiciones ambientales, ppilaohente la iluminacion.

Este trabajo, por tanto, confirma el enfoque daddaepresente investigacion y
orientado hacia la utilizacion de estrategias capacidad de adaptacion automatica a
condiciones variables, como es el caso del métad®wu que es el utilizado en las
investigaciones recogidas en la presente memaiig, tomo se menciona en la seccion
3.3.1.

1.6. Organizacion de la memoria

La memoria de esta tesis se presenta estructuradapétulos, que se organizan

siguiendo el orden de la investigacion, la secwgedeila presentacion es la siguiente:

Primer capitulo.Introduccién en este capitulo ademas de introducir y motizer |
propuestas de los planteamientos realizados, camm$ visto hasta ahora, se formulan

también los objetivos de la investigacion.

Segundo capituloEstado del artg se revisan las distintas estrategias existentek e
literatura, que proporcionan los argumentos y lsebde la investigacion orientados a la

identificacion de texturas mediante analisis espegtespacial.

Tercer capitulo.Fundamentos tedricos de la segmentacién de imagagésolas y
deteccién de las malas hierhatonde se describen los conceptos tedricos dedagas

utilizadas en las distintas fases de las investigas realizadas.

Cuarto capituloSistemas Automaticos: segmentacion de imagenesotagiy deteccidon
de las malas hierbas en ma@onde se exponen las aportaciones realizadasa que/ez

estan avaladas por las publicaciones previamestites.
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1.- Introduccién

Quinto capituloAnalisis de resultadgslescribiendo los resultados de forma separada par
cada estrategia. Por una parte aparecen los mdssiltabtenidos por la primera
investigacion y a continuacion los de la segunddyas descritas en el capitulo cuatro.

Sexto capituloConclusiones y trabajo futur@e extraen las conclusiones pertinentes, se

exponen las lineas seguidas y se plantean las ldeemvestigacion futura.
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Estado del arte

En este capitulo se realiza una revision de difeeemétodos y estrategias existentes
en la literatura especializada que han sido estodiaon el fin de desarrollar una estrategia
precisa y automatica para la segmentacion de inedgemientada a la deteccion de
cultivos/malas hierbas en imagenes agricolas. &epta un analisis bibliografico sobre el
estado del arte actual y los ultimos avances esigtemas de vision en el campo de la AP

con el fin de poder resolver el problema planteado.

A partir de este planteamiento, las dos principéilesas de investigacion que se

analizan en mayor profundidad con referencia adeatura existente son:

a) Combinacion de indices de vegetacion para la oidterde la cubieta vegetal con
meétodos automaticos de identificacion, separacioreglasificacion de texturas
basadas en indices espectrales.

b) Descomposicion de la imagen mediante la transfoanthed wavelets con el fin de

identificar las estructuras espaciales existenteda®imagenes, que caracterizan las
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Capitulo 2. Estado del arte

texturas vegetales mediante discriminacion espaQia¢ conduce a la insercién de

informacion espacial sobre los indices cromaticos.

2.1. Vision general

Desde muy antiguo se sabe que la cosecha recayigi@aeexplotacion agraria no es
uniforme en toda ella, a pesar de haber realizadmanejo del cultivo homogéneo y que
éste ha estado sometido a las mismas condiciondisangbientales. Existen ciertos factores
intimamente unidos a las propiedades del suelonioclimas o las plagas, que afectan de
manera selectiva y con distintos grados de intedsal zonas concretas del campo, dando

lugar a lo que se conoce como variabilidad intnagdaria.

En grandes extensiones de terreno el tratamientoo@@neo no es aconsejable,
sobre todo a nivel de aplicacion de herbicidas)dsieconveniente en estos casos aplicar el
fitosanitario de forma localizada, para minimizarcbntaminacién tanto del suelo como de
las personas que los manipulan. Por ello, la ARmacse ha mencionado reiteradamente, se
orienta a la realizacion de tratamientos selectemosun area de cultivo especifica, para lo
gue se utilizan herramientas tecnoldgicas de tistimdole, donde los sistemas de deteccion

basados en Vision Artificial constituyen una pameortante de las mismas.

Lo anterior unido a que las malas hierbas son unanaza importante en la
produccion de cultivos, ya que compiten con elbogjinando una pérdida en la produccién,
nos conduce a pensar que la identificacion dedtieauras vegetales, incluyendo las malas
hierbas, juega un papel vital en la agriculturayeneral y mas concretamente en la AP. En
el caso que nos ocupa, esta identificacion sezeealn la ayuda de la Vision Atrtificial,
tomando imagenes de los cultivos e identificandotéxturas pertinentes. El analisis de la
imagen digital se ha aplicado a otros muchos aspeld la AP, tal como guiado o arado de
campos; si bien, en la presente investigacion ésamollos se orientan a la identificacion de
texturas, donde las partes vegetales constituyanparie esencial del proceso. Pajares y
Cruz (2007) describen la Visién Artificial como ¢apacidad de una maquina para ver el
mundo que le rodea, deduciendo la estructura prigiiedades del mundo tridimensional a

partir de una o mas imagenes bidimensionales.
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Capitulo 2. Estado del arte

El problema ha de ser abordado de forma muy thséircomo se haria en entornos
controlados, ya que las condiciones ambientaléaamahte cambiantes, hacen que los
métodos de procesamiento y tratamiento de imagedeéan disefiarse con suficiente
robustez para su adaptacion a dichas condicioregginSZheng y col., (2010) es dificil
separar las texturas vegetales con similares coempes espectrales en las imagenes en
color, debido a que son imagenes de exterior déesleondiciones de iluminacién son
ciertamente cambiantes, en su trabajo hacen utiacihs entre diferentes tipos de luz,
como por ejemplo la luz directa con sombras, ohlicon sombras y la luz difusa de un dia
nublado. Estas variaciones se deben a las condgiolimatoldgicas del momento que
pueden causar cambios importantes en las companespectrales de los objetos que se
proyectan sobre el sensor del sistema de visidéan(¥i Slaughter, 1998). A modo de
ejemplo, considérese un dia con una alta densidadnubes que ocultan el sol
intermitentemente o un tractor equipado con umiatde vision desplazandose cara al sol y

en su regreso de espaldas al mismo.

Por tanto, resulta una tarea compleja clasificadlerentes texturas existentes en las
imagenes (partes verdes, suelo, cielo) de formandtica para su tratamiento tanto desde el
punto de vista espectral como espacial, segunifesmd de investigacion seguidas. El
principal problema relacionado con la aplicaciomuEodos de procesamiento de imagenes
es el relativo a la segmentacion de las propiageémés. Una segmentacion automatica y
eficiente de la vegetacion de las imagenes agdoodastituye un paso importante para
muchas aplicaciones como por ejemplo la deteccedmadlas hierbas, para de esta forma
realizar un tratamiento especifico en una localmaespacial determinada (Onyango y
Marchant, 2003; Sainz-Costa y col., 20T#&jlaeche y col., 2008a; Tellaeche y col., 2008b;
Burgos- Artizzu y col., 2009; Guijarro y col., 201Guerrero y col., 2012; Montalvo y col.,
2012). Lopez-Granados (2011) realiza una revis®métodos donde el tema clave de los

mismos es la identificacion de las plantas.

La mayoria de las estrategias van encaminadasnéfidar el verde, basandose en
gue las plantas tienen un alto grado de verdoo, perconsideran el hecho de que las plantas
pueden haber perdido en parte o en su totalidagtezlo de verdor por diferentes razones
(Montalvo y col. 2013), entre ellas destaca el beda que los materiales arcillosos del
suelo, en particular el barro formado por la lluyik tierra, pueden cubrir la planta o parte

de ella, por lo que la componente espectral veedi®s pixeles pertenecientes a las plantas
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Capitulo 2. Estado del arte

afectadas por este fendmeno no sera la predomjnsini® que en tales casos sera la
componente roja, que proviene de los componentesipailes de los materiales existentes
en la tierra. Por otra parte, la discriminacioraetexturas, no ya por su signatura espectral,
sino por su distribucion espacial, no ha sido abdachasta el momento en la literatura con

la intensidad de las técnicas basadas en el anédigectral.

El problema planteado en la investigacion que serde en el presente trabajo es la
segmentacion de imagenes que contienen cultivesliida y maiz, con existencia de malas
hierbas, de suerte que el objetivo principal edikcriminacién de las partes verdes
conteniendo plantas de cultivo y malas hierbas;uia se realiza mediante técnicas de
Vision por Computador. El sistema de vision quetwaplas imagenes esta instalado a
bordo de un tractor automatizado, que se desptaeh@mpo, y con el que se obtienen dos
tipos de imagenes. Un primer tipo en las que sgtwexe el suelo que contiene la tierra de
cultivo y plantas, y un segundo tipo de imagenes panoramicas, conteniendo parte del
cielo. En el primer tipo existen dos clases deurast principales, suelo y vegetacion, que en
el momento del tratamiento muestran tonalidadeslopnehantemente verdosas. En el
segundo tipo habria tres texturas distintas ctedoa y vegetacion, estas imagenes tienen el
propésito de servir simultAineamente como ayudanavagacion, ya que por su panoramica
permiten identificar otros obstaculos de cara andmegacion segura. No obstante, este

aspecto queda fuera del ambito de la presentetigaen.

Teniendo en cuenta las anteriores premisas, essaracedisefiar una estrategia
automatica de Vision por Computador para hacertdrem los tipos de imagenes
mencionados, en la que han de tenerse en cuentaspestos muy importes, que las
imagenes pueden ser adquiridas en diferentes ¢ondgde iluminacion y que el proceso

ha de ser computacionalmente eficiente.

2.2. Vision Artificial

Los sistemas de Vision Artificial o por Computad@mbos términos usados
indistintamente) buscan reproducir como el ser mmtapta la luz a través de los ojos y esa
informacion viaja por el nervio optico al cerebdonde se procesa la imagen e interpreta la

escena.
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La Vision Artificial tiene como objetivo extraer farmacion del mundo fisico a
partir de imagenes, utilizando para ello un comgataEn ese intento de reproducir el

comportamiento de la vision humana, intervienerrouases:

1. Captura: se adquiere la informacion, es decir, [#eeme la imagen mediante
algun tipo de sensor.

2. Procesamiento: tratamiento digital de la imagen ddorse eliminan las
caracteristicas no deseadas y se resaltan lagsuiéan de interés.

3. Segmentacién: se aislan los elementos de intergtemes en la imagen para su
tratamiento.

4. Clasificacién: en la que se distinguen los objetegmentados en base a unas

caracteristicas que se han establecido previarpardgesu diferenciacion.

Normalemente, estas fases se siguen de maneraxseten un sistema de Visién
Artificial, es posible incorporar un ciclo de reaéntacion, de esta forma si la segmentacion
falla, se pueda regresar a cualquiera de las dses fanteriores y volver a realizar el
procesamiento o la captura de la imagen, segureogay para intentar solucionar el fallo.

Captura Procesamiento Segmentacion Clasificacion

Figura 2.1.- Fases de un sistema de Vision Artificpor computador.

Dentro del esquema de la figura 2.1, el moduloespondiente a la captura de
imagenes depende exclusivamente tanto del dispmslé captura utilizado (sensor) como
de la plataforma que lo soporta (satélite, UAVctimg etc.). La fase de procesamiento se
refiere al tratamiento previo de la imagen conirelde prepararla para la siguiente fase. La
segmentacion, constituye la fase fundamental delgrplanteamiento que se formula en la
presente investigacion. Su objetivo consiste entifilear estructuras y elementos relevantes
en las imagenes con el fin de distinguir las deré# de las que no lo son, llegando asi a su
clasificacion, que constituye la fase final delqaso y que determina las partes de la escena
gue establecen el objetivo de la actuacion.
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A continuacion veremos algunos aspectos relacamambn las plataformas de
captura, después realizaremos la revision biblfagrdelativa a la segmentacién como fase
clave, lo referente al procesamiento puede coraisierenglobado en la segmentacion y la

fase de clasificacion es el resultado final deelgmentacion.

Asi, teniendo en cuenta que la investigacion sertetado a la identificacion de
texturas por su respuesta espectral y su composiegpacial, la revision se realiza
analizando los indices de vegetacion y su descaniposn coeficientes, de aproximacion
y de detalle, respectivamente. Posteriormente, lecagitulo tres se proporcionan los
fundamentos teodricos relativos a estos dos mishansgamientos.

Una imagen digital se trata como una funcion bidisrenalf(x,y), donde el valor de
la funcién en el puntox(y) representa la intensidad de radiacion recibidagb@ensor en
dicho punto. A los puntos se les llama pixeles gstituyen las unidades elementales de

informacion de la imagen. Generalmente las imagseespresentan como matrices.

Para formar imagenes a color, se necesitan vaaitaes o planos de color, cada uno
de ellos representa valores de intensidad dentrootieespondiente rango espectral visible,
al combinar varios canales se forma la imagen ér.cél modelo de color mas usado en
imagenes digitales es el RGB (Rojo, Verde, Azule ges el que mas se asemeja al
funcionamiento del ojo humano y propio de los naeis, por lo que es el utilizado en esta
investigaciéon. Otro modelo muy usado es el CYMKafCiAmarillo, Magenta, Negro)
también llamado de pigmentacion, modelo propioageimpresoras. Ribeiro y col. (2005),
basandose en la estrategia de las propiedadetadelge color de pigmentacion cian, en un
modelo de color CMYK, construyen una imagen en lasda grises donde las zonas de
cubierta vegetal tienen mayor intensidad que ¢ébré&n una imagen RGB, cada pixel tiene
informacion de los tres planos, estando la imagemdda por tres matrices distintas que
recogen el valor de la intensidad de los pixelea pada uno de los planos de color R, Gy
B.

La Vision Artificial est4 presente en todas lasefasle la AP, sobre todo para la
localizacion de las malas hierbas, esto requiereedapilacion de datos y su posterior
analisis, en lo que intervienen los sensores fijpognoviles que pueden medir las

caracteristicas espectrales y espaciales de laggplan tiempo real. Estos podrian basarse
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en sistemas aerotransportados de vision a bordatdites (Martin y col., 2011; De Castro
y col., 2013), aviones tripulados (Pefia-Barragaeoly, 2011; De Castro y col., 2012),

vehiculos aéreos no tripulados (Torres-Sanchezl.y 2013, 2014), tractores robotizados
(Meyer y Camargo-Neto, 2008; Guijarro y col., 20Rbmeo Yy col., 2013), o conectados a
otros tipos de robots maviles. El objetivo de estemsores es registrar informacion que
permita estimar las densidades de las malas hjdebattura del cultivo, la reflectancia, el

estado de humedad y otras propiedades importgraes,de esta forma tomar decisiones
respecto a los tratamientos selectivos propiosadBR. En el caso de las redes fijas de
biovigilancia el objetivo de los sensores es séustos y, en la medida de lo posible,
abastecerse de fuentes de energia renovablesey debcapaces de transmitir informacion
a través de redes inalambricas para envio dedaniaicion remotamente (O'Shaughnessy y
Evett, 2010; Wang y col., 2006 ) a las computadqrespueden realizar los procedimientos

necesarios para el tratamiento de la informacion.

Thorp y Tian (2004), informan sobre la capturardagenes de tres formas distintas,
mediante dispositivos a bordo de aeronaves, a \tgpatadas como no tripuladas (Pajares,
2015), o de satélites (Gomez-Canddn y col., 201&ndwy col., 2013) y desde vehiculos en
tierra. Los dos primeros se sitian en el ambittodgue se conoce como teledeteccion. El
problema de los sistemas de teledeteccion es a \etaja resolucion espacial, que para el
propoésito que nos ocupa no resultan apropiadaslipovel de detalle que se requiere para la
identificaciéon de las texturas, ademas de su etevadte econdmico. Esta es la razén por la
gue tales sistemas se estan sustituyendo por Vehiaéreos remotamente tripulados
(Remotely Piloted Aircrafts, RPAs) o0 incluso noptiados (UAVS) que pueden
proporcionar imagenes con el nivel de detalle dsgleg espacial requerido (Berni y col.,
2009a; Laliberte, 2010; Goktogan y col., 2010).

Torres-Sanchez y col., (2013), matizan la impoitantel tamafio del pixel en la
imagen, el area cubierta por cada imagen y el mtneel vuelo, siendo estas
caracteristicas muy sensibles en relacion a ku@ltel vuelo. En una altitud baja, el UAV
capturé imagenes de resolucidén espacial mas fgta,iecrementé el nUmero de imagenes
necesarias para cubrir todo el campo, lo que pseden factor limitante debido a la energia
requerida para una mayor duracion del vuelo y Bxpuisitos computacionales para el
proceso de realizar los mosaicos correspondiepteas imagenes capturadas. El problema

de estos vehiculos es principalmente su reducidafia, que impiden su equipamiento con
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sistemas de actuacion, siendo un tanto inestablesoperativos en condiciones
meteoroldgicas de viento adversas. No obstanteto@ék y col. (2010) utilizan un UAV
para localizar las malas hierbas en lugares inddessequipado con un sensor de vision,
algoritmos de deteccion de malas hierbas y un nmoande pulverizacion. Una de las

ventajas que tiene este sistema es su bajo ceste fx sistemas terrestres.

En los ultimos afios ha proliferado el uso de vdbgterrestres robotizados, que
favorecen la captura de las imagenes desde una aiifierior a los tres metros con facil
instalacion de los sistemas de visidbn en mastMstdhka y col., 2010; Sakamoto y col.,
2011; Yu y col.y col., 2013), o acopladas en trnagtm robots agricolas (Montalvo y col.,
2012, 2013; Tellaeche y col. 2008a-b; Burgos-Atiyzcol. 2009, 2010; Guerrero y col.,
2012) o manualmente (Thorp y Tian, 2004). Estasgenas junto a los meétodos
proporcionados por la Visién por Computador congéh una buena herramienta para la
identificacién de texturas por diferenciacion esf@© espacial (cultivo y malas hierbas).

2.3. Métodos de segmentacion por la respuesta espectral

La segmentacion de imagenes trata de descompoaemagen en las partes que la
constituyen, es decir, los objetos de interés jomto, esto se realiza a partir de unas
caracteristicas locales. La mayoria de las imagesi&s constituidas por regiones o zonas
que tienen caracteristicas homogéneas (textural devgris, etc.). La umbralizacion es el
método mas simple para la segmentacion de una imégpartir de una imagen en escala
de grises se puede utilizar la umbralizacion paesarcimagenes binarias (Shapiro y
Stockman, 2001). Un umbral sencillo basado en &rvaedio del nivel de gris de la
imagen (histograma) se ha propuesto en Gée y 2008], tras su aplicacion, la parte
vegetal (cultivo y mala hierba) aparece en blacel, resto (superficie del suelo, piedras,

sombras) en negro.

El objetivo de la segmentacion es cambiar y/o sfiogt la representacion de la
imagen de forma que la nueva imagen sea mas s@gvi y resulte mas facil de analizar.
Se han venido utilizando cadmaras para obtenerni@geanes de las zonas de cultivo de
grandes dimensiones (Davies y col., 1998). En rmésvestigacion, las imagenes seran

tomadas por un robot que se desplaza y actia ewulisos, donde una parte de la
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informacion es suministrada por un sistema de widife las imagenes principalmente nos
interesara principalmente extraer la vegetacion,etdin de localizar las malas hierbas para
un tratamiento selectivo. Los siguientes trabajogocobjetivo es la identificacion de las
plantas verdes (Burgos-Artizzu y col., 2009; Guerrg col., 2012; Guijarro y col., 2011;
Montalvo y col.,, 2012; Onyango y Marchant, 2003;lld&che y col., 2008 o Lopez-
Granados, 2011) tienen un primer paso comun, laraeidn de la capa vegetal (cultivo y
malas hierbas) con respecto a los otros elemen®sajgarecen en la imagen (tierra y cielo).
Existen métodos de segmentacion de imagenes mcigrgés en diferentes aplicaciones
(Oliva, 2015), pero estos métodos dejan mucho aseat en las imagenes de cultivos
agricolas.

Existen diversas estrategias que tiene como objeggmentar la capa vegetal en las

imagenes de cultivos, que pueden agruparse eiglasrges categorias:

1. Basadas en indices cromaticos (relativos al espeisible).
2. Basadas en una umbralizacion especifica.

3. Basadas en aprendizaje.

2.3.1. indices de vegetacion (indices cromaticos)

Los indices de vegetacion (VI, vegetation index) sdidas empiricas obtenidas al
cuantificar y combinar dos o0 mas bandas del espadactromagnético, normalmente el
infrarrojo cercano y la luz visible, que reflejanvegetacion. Con los VI se trata de obtener
datos con los que caracterizar el tipo, la canfidhdstado y la situacion de la vegetacion en
el escenario que se quiere analizar. Dentro des ebtdices es posible hacer una
diferenciacion, por un lado estan los que empléaspectro infrarrojo cercano (NIR) y por

otro los que hacen uso Unicamente del espectioeisi

No es muy frecuente que las camaras tengan unoas \canales destinados a medir
alguna de las bandas del espectro que ocupa el &liRjue sin duda existen camaras
multiespectrales e hiperespectrales que utilizaxillcon tal propdsito (Jurado-Exposito y
col., 2003; Pefia y col., 2013; Castro y col., 20l@rmalmente, las camaras digitales estan

equipadas con un filtro de corte de infrarrojoycque se ha llegado a proponer modificar
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fisicamente la camara para suprimirlo y equipada otros que dejan pasar una amplia
gama de radiaciones a partir del rojo (Rabatelly 2014).

Por lo general, los datos de los indices en lossqudiliza alguna banda del espectro
infrarrojo suelen obtenerse a partir de datos cagts por plataformas remotas, en
aplicaciones de teledeteccion, donde estas imagesm®sn naturaleza multiespectral o
hiperespectral. NIR es menos intuitivo para el &nm ya que el ojo humano no es sensible
a la region NIR. Siendo solo capaz de discernintpaa partir del verdor de imagenes en

color.

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizad®Y/1), se utiliza habitualmente
para determinar cubiertas vegetales, medir el mieoto de las plantas y controlar la
produccion de biomasa, fue introducido por Rousely (1973) basandose en los estudios
previos de Kriegler y col. (1969). Se define methda siguiente formula, NDVI = (NIR -
R) / (NIR + R), que utiliza la componente espdd®ad el NIR. El NDVI ha sido utilizado
en diversos trabajos (Zarco-Tejada y col., 200nghy col., 2006; Perry y Davenport,
2007; Hasegawa y col., 2010; Zarate-Valdez y @8l12) y se ha demostrado que esta muy
relacionado con el indice de area foliar y la fi&cocupada por la cobertura vegetal
(Carlson y Ripley, 1997). Torres-Sanchez y coll@nalizaron las diferencias espectrales
entre malezas, cultivos y suelo con los indicesvelgetacion Exceso de Verde (ExG),
Diferencia Normalizada Verde-Rojo (NDGRI) y Vegefac de Diferencia Normalizada
(NDVI), a unos 30 m de altitud, obtuvieron una mageparabilidad espectral entre la
vegetacion y el suelo con el indice NDVI.

En la literatura se han definido otros muchos igli@lgunos derivados del NDVI,
que para detectar la vegetacion o alguna de spseperes utilizan el NIR. ElI NIR ademas
de detectar la vegetacion, a veces se utiliza giéeeenciar en la vegetacion los distintos
tipos de plantas, e incluso para clasificar lastpssegun su estado de salud. La vegetaciéon
absorbe la mayor parte de la luz visible que lgallg refleja la mayor parte de la luz
infrarroja, si posee buena salud; por el contrairiesta enferma la vegetacion refleja mas luz
visible y menos infrarroja. Estos indices sd®erpendicular Vegetation IndegPVI,
Richardson y Wiegand, 197 Djfference Vegetation IndgVI, Tucker, 1979)Weighted
Difference Vegetation IndeQVDVI, Clevers, 1988)Percentage Vegetation Ind€RVI,
Crippen, 1990),Green Normalized Difference Vegetation Ind&NDVI, Buschmann y
Nagel, 1993), CASI NDVI (Cloutis y col., 1996), NGormalized Green), NR (Normalized
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Red), NNIR (Normalized Near Infrared), Green-Red \WD(GRNDVI), Green Ratio
Vegetation IndeXGRVI, Sripada y col., 2006);reen Difference Vegetation IndékDVI,
Sripada y col., 2006) &@reen-Blue NDV(GBNDVI ,Wang y col., 2007), entre otros.

Muchas camaras capturan imagenes en el espedtrte visando el espacio de color
RGB (Pajares y Cruz, 2007; Gonzalez y Woods, 20€af),un canal para el espectro que
ocupa el color verde. Una de las formas mas sasacille detectar la vegetacion es
analizando solamente los verdes presentes en lgemmsin necesidad de considerar los
canales rojo y azul del espectro visible. Yangly @®903), consideran vegetacion todo pixel
cuya intensidad en el plano el color verde es mayer un cierto umbral. Lo normal es
combinar mas de un canal de los tres del modelo.REBBAitkenhead y col. (2003) se usa
la proporcion de verde frente a los tres canaléR &/G + B), combinado con el valor de un

cierto umbral determinado mediante ensayo y error.

Un indice utilizado en muchos trabajos existenteslee literatura, con buenos
resultados, es el exceso de verde (ExG, Woebbeckel.y 1995) que sirve para la
discriminacion de plantas bien como indice baseea para su comparacién con otros
indices (Meyer y col. 1998; Ribeiro y col. 2005]ldeche y col., 2008; Meyer y Camargo-
Neto, 2008; Montalvo y col., 2012; Ponti, 201Bdrres-Sanchez y col. (2013, 2014), para
discriminar entre vegetacion y suelo desnudo atiim ExXG, obteniendo resultados
satisfactorios a pesar de que las imagenes natgraa resolucién espacial al ser tomadas
por un vehiculo no tripulado volando a distintasurals. Soontranon y col., (2014)
desarrollaron un programa para la deteccion destados de crecimiento del arroz, en el
que para hacer el seguimiento y el analisis dedimmiento de la planta utilizaron varios
indices de vegetacion, inicialmente compararonitreges ExG, NGRDI y ExG-EXR, para
concluir que el mas eficiente es el ExG. El indicematico se obtiene mediante una

combinacion lineal de los planos de color RGB comstantesr=-1,g=2, b =-1.

La segmentacion basada en ExG es aceptada genaeltoeno uno de los métodos
mas comunes y eficaces, a menudo proporciona adssltde segmentacion pobres,
especialmente cuando la escena de la imagen centiea diferencia de iluminacién
extrema causada por sombras oscuras 0 excesivimalcion. Para solucionar esto a veces

se ha utilizado el exceso de rojo ExR, (Meyer y £688) en el reconocimiento de los falsos

-27-



Capitulo 2. Estado del arte

positivos. Shamugam y col., 2015, para separaplastas del fondo utiliza ExG-EXR,

sabiendo que en el fondo apacere un predominia derhponente espectral roja.

En Neto (2004) se combinan estos dos indices (EX3R) para formar un nuevo
indice que también obtiene buenos resultados, Isexceso de verde menos exceso de rojo
(ExGR), que define como vegetacion aquellos pixelss diferencia entre la componente
verde y la componente roja (EXG-ExXR) es suficieetaim grande. En Meyer y Camargo-
Neto (2008), podemos encontrar una comparativee dof indices ExG, NDI y ExXGR.
Gitelson y col. (2002) estudiaron las reflectandakcolor verde, rojo y azul, junto con el
NIR, proponiendo en este caso el indii&RIg muy semejante al NDI, pero afiadiendo a la
suma del denominador el canal azul: (G-R)/(G+R&8)Hague y col. (2006) se propone un
nuevo indice que aprovecha la potencia de la camiiin de canales, basandose en el
trabajo previo de Marchant y Onyango (2002). Estiicé se cre6 para que fuese invariante
a las condiciones luminicas, ademas determinaaleft de un pardmetra, que interviene
en el computo, para el cual el indice es invariable temperatura de color que emitiria un
cuerpo negro. El indice de Hague y col. (2006) eftnd como VEG=G/(BB'?) cona =

0,667 fijado en sus experimentos para cumplir esrptopiedades descritas previamente.

En Ribeiro y col. (2005) se propone la combinadioeal de los tres canales, con
constantes r = -0,7, g = 0,588, b = 0,136. Katao&al., (2003) proponen un nuevo indice,
denominado CIVE, como combinacion lineal de los tranales y afiaden una constante a la
suma, CIVE=0.441r-0.811g+0.385b+18.78745. En detzlse sitla el trabajo de Bossu y
col (2008), en una primera etapa separa la plamartad del indice de color desarrollado
por Sggaard y Olsen (1999) definido como In X Z5-R-B. Laursen y col. (2014), realizan
un estudio que tiene como objetivo combinar carestieas de color existentes en campos
agricolas con un esquema de clasificacion simple legrar una mejor segmentaciéon que
cualquier funcién que utiliza un Unico canal deocopara esto utilizan NDVI, EXG, EXR y

un exceso de verde modificado.
2.3.2. Umbralizacién
La umbralizacién es una técnica de segmentaciérirgteede definir un umbral, de

forma que separe los objetos de interés respetfordi. Los indices revisados en el punto

anterior transforman una imagen de color a esalgrides, por lo se necesita un umbral a
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partir del cual poder decidir si un pixel es coaso como planta o como cualquier otro
material, de esta forma podemos conseguir la imdgearia donde los pixeles que
identifican la vegetacion se etiquetaran con blancel resto con negro. En general, estas
técnicas suponen la solucion de un problema de ex@gion de dos clases. Los enfoques
basados en umbrales, incluyen también lo que seceonomo umbral dinAmico, que

considera regiones de vecindad en lugar de la imalgeompleto

Considerando el problema bi-clase, y asumienddagudos clases a identificar en la
imagen siguen una distribucion Gaussiana, Reid arc$e(1987) propusieron un método
para determinar una funcion de decision. Dentrdodemétodos de umbralizacion, el de
Otsu (1979) es uno de los mas utilizados, tienebwema respuesta frente a la mayoria de
las situaciones del mundo real y no necesita sigi@ny pertenece a los considerados como
de naturaleza biclase (Ling y Ruzhitsky, 1996, Stmay col, 2004).

Los algoritmos de umbralizacion se aplican genezatm a imagenes en escala de
grises, obteniendo un umbral a partir del cual ipariza la imagen en las dos clases
existentes. Gebhardt y col. (2007) transformaroa mmagen del modelo de color RGB a
una imagen en escala de grises y realizaron unaaligdrion para segmentar una imagen
de color, para ello, utilizaron un algoritmo quee fposteriormente mejorado mediante
operaciones morfolégicas ademas de utilizar pragies de homogeneidad local (Gebhardt
y Kauhbauch, 2007).

Kirk y col. (2009) aplicaron una combinacion dedes e intensidades derivadas de
las bandas espectrales verde y roja, calculandamisral automatico para un problema
biclase, vegetacion y terreno, asumiendo dos fuesiode densidad de probabilidad
Gaussianas asociadas a cada una de las clases.\Megmargo-Neto (2008) han empleado
el método de umbralizacion automatico de Otsu gararizar una imagen obtenida
mediante el indice de vegetacion ExG y NDI, establglo una comparativa con la
segmentacion obtenida mediante el indice de vagat&xGR, usando como valor para
umbralizar el cero, de este modo no existe depemienn respecto al método de Otsu, ni
con ningun otro método para determinar el umbratgBs-Artizzu y col. (2011) proponen
un método de segmentacion automatico, que reseittalave para conseguir la deseada
robustez del sistema en las condiciones de ilundnacambiante en entornos agricolas,

utilizando inicialmente los indices de color parm@ac una imagen de gris que luego
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binarizan facilmente usando un método de ajustardieral automatico, simple y rapido,
considerando el valor medio estadistico de los leévale intensidad de los pixeles,

resultando ser un método de segmentacion robusto.

En Montalvo y col. (2013) se plantea una doble atitacion mediante Otsu para
identificar lo que denominan plantas enmascaradggé€gnadas con tierra, que han perdido
el verdor) y sin enmascarar. Segun Sezgin y Sa(2Q04) el método de Otsu obtiene
resultados satisfactorios cuando el nimero de gixeh cada lobulo del histograma es
similar, si bien no trabaja apropiadamente en oiraggenes, ya que tiende a la infra-
segmentacion, siendo en estos casos a veces nikjar la media estadistica.

En los experimentos descritos en la presente mamserha comprobado que el tipo
de sensor utilizado en la captura de las imagesefeterminante a la hora de aplicar la
media u Otsu, por lo que en los experimentos llesadcabo durante esta investigacion se
ha utilizado uno u otro en funcién del sensor, tatomo se describe posteriormente.
Conviene afadir en este sentido, que el métodaupsdp en Guijarro y col. (2015), basado
en la adiciébn de informacidon contextual mediantevelets, compensa los problemas
derivados de la posible infra-segmentacién queym®dtsu, por lo que en este caso el uso

de Otsu resulta apropiado.

2.3.3. Segmentacion basada en aprendizaje

En una imagen los colores tienden a agruparse fatmalases que determinan la
distinta naturaleza de las texturas. A veces sugadda distincion espectral no resulta tan
clara como cabria esperar, por lo que existen draatdifusas en lo que respecta a la
separacion de las clases. No obstante, existennisetas suficientemente potentes como
para hacer frente a esta situacion, tal es eldasa aplicacion de métodos borrosos o fuzzy,
que tienen en cuenta el grado de pertenencia gexeha distintas clases, lo cual resulta
altamente favorable respecto de la problematicasiderada. Como se ha mencionado
previamente, esto ocurre en las zonas fronterizadad texturas, donde se producen
transiciones graduales en los valores de los @x@deuna zona a otra. A esta categoria
fuzzy pertenece el método de segmentacion agruptorerroso o Fuzzy Clustering En
la fase de entrenamiento utiliza un método de op#iadn con el que se consiguen

agrupaciones compactas con el fin de resolver ashas de las ambigiiedades existentes.
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En esta linea estan los trabajos de Pajares y(@002), Pajares y col. (2002) o Limy Lee
(1990) entre otros.

Mohaddamzadeh y Bourbakis (1997) identifican lasupaciones de pixeles que
poseen similar color como las regiones a segmenibaervando que los cambios de region
se manifiestan gradualmente como se ha explicagagmente. Pajares y Cruz (2007),
formalizan esta idea definiendo una funcion denaddéma fuzzy en el espacio de color RGB.
Cheng y col. (2001) por una parte utilizan el cpocede “homogram” para extraer en las
imagenes a color regiones homogéneas; y por otrée pdefinen el concepto de
homogeneidadfuzzy para de esta forma extraer regiones de similaggacieristicas
mediante la obtencion de una serie de umbrales. [&raegmentacion vuelven a aplicar un
criterio de similitud para fusionar regiones, egtceso es similar al método de
segmentacion de regiones segun la técnica de arboéernarios (Pajares y Cruz, 2007).
En el ambito de las imagenes de satélite los sitgeetrabajos utilizan métodos de

clasificacion basados en la l6gica fuzzy: Seonggry (2001), Zhang y Foody (1998).

También se han empleado otras técnicas de apr@ndiasupervisado, incluyendo
obviamente la denominadkuzzy Clustering para segmentar regiones de interés en
imagenes en escala de grises, obtenidas a pantiradgnes de color mediante los indices de
vegetaciorExRy ExG Meyer y col., 2004). Romeo y col. (2013) propusienm algoritmo
en dos fases, en la primera se aplican los méwmédsisos de identificacion de verdes y en la
segunda se utiliza Fuzzy Clustering. También TiaBlgughter (1998) propusieron un
algoritmo de segmentacion adaptativo medioambier(@&ahvironmentally Adaptive
Segmentation Algorithm, EASA) para detectar plamesliante un proceso de aprendizaje
supervisado. Ruiz-Ruiz y col. (2009) emplearon Igo@mo EASA, utilizando como
imagen de partida una transformada al modelo dacesple color HSI (Hue-Saturation-
Intensity) que tiene la ventaja de separar el cdmra intensidad, informando sobre la
mayor robustez frente a los cambios de iluminacveng y col. (2009, 2010) utilizan un
algoritmo de desplazamiento de la medi@#én-shift no supervisado basandose en que el
problema de la segmentacion de la vegetacion respet suelo o fondo puede ser tratado
como un problema de segmentacion biclase; la sa@paran clases fue validada mediante
una red neuronal y el discriminante lineal de Hishabiendo empleado los espacios de
color RGB, LUV y HSI.
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Como podemos observar, la mayoria de los métodmaagnfoques basados en las
caracteristicas espectrales de los pixeles, yaegudta dificil la identificacién de texturas en
imagenes agricolas de exterior, que son con lastrgbajamos sobre ellas, influye muy
directamente la variabilidad meteorologica comddiacieterminante impidiendo que los
métodos basados en regiones trabajen correctareante mayoria de los casos. Estos
métodos se centran en la identificacion del vergje Bl supuesto de que la componente

espectral verde predomina sobre la componente tesipega.

Recientemente, el método conocido como Maquiea¥eattores SoporteS(pport
Vector Machines SVM) se esta convirtiendo en un método populama pealcular el
hiperplano de separacion para aplicaciones agsiqdfiira y col., 2004 y Nashat y col.,
2011). A diferencia del andlisis discriminanteshh las SVM identifican lo que se conoce
como vectores soporte, que son puntos con la maxifaamacion disponible situados en
las fronteras de las clases, justamente dondecgpales problemas de pertenencia de los
pixeles a una u otra clase. Estos vectores soperitgiten estimar una funcion de decision,
que separa las clases de forma eficiente. Adenmgeepdo que se denominan nucleos que
permiten proyectar espacios de una determinadandidre a otros de mayor dimension,
consiguiendo de este modo un margen de separaditnlas clases mayor. Debido a estas
posibilidades, las SVM aparecen como meétodos robugtfiables. En Guerrero y col.
(2012) se utilizan para clasificar la imagen en daosjuntos distintos, el que contiene las
plantas y el que contiene el resto de elementda daagen del cultivo. Siguiendo con la
misma linea de segmentacién biclase, Tellaeche ly (@911) tras un proceso de
segmentacion previa, mediante umbralizacion basada técnica en Ribeiro y col., (2005),
segmentan la imagen en lo que llaman celdas da@étupara discernir si una de tales
celdas requiere o no tratamiento; se trata deficiadores biclase con técnicas basadas en la

teoria de Bayes, la Teoria de la Decision Mulgciity las SVM.

2.4. Métodos de segmentacion por la respuesta espacial
mediante Wavelets

Las wavelets constituyen una potente herramientea pErontar problemas
significativos en el tratamiento de imagenes, doddstacan temas relacionados con el

énfasis en altas frecuencias o suavizado en las.lf&gta teoria ha experimentado un gran
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desarrollo en las dos dltimas décadas mostrandageefitiente donde otras técnicas, como
por ejemplo la transformada rapida de Fourier, esultaban satisfactorias por trabajar en

dominios transformados

La transformada wavelets divide la imagen origaralmagenes de menor resolucién
espacial, obteniendo una que viene a ser una degeimagen original a menor resolucién
suavizada mediante operaciones de filtrado paso Yajtras cuatro mas que contienen
informacion relativa a los cambios locales en lagen original y por tanto a las altas
frecuencias mediante operaciones de filtrado plsoE primer resultado se conoce como
coeficientes de aproximacion, mientras que lossatires son los denominados coeficientes
de detalle, o en otras palabras coeficientes wde8¢c horizontales y diagonales. El
procedimiento base consiste en aplicar filtradosgte paso bajo y alto, convenientemente
combinados mediante filtros, cuyos coeficiente®lsiienen a partir de lo que se conoce
como familias de wavelets (Haar, Daubechies, Gsifle). La descomposicion de la imagen
en los mencionados componentes constituye unosdaslantos clave para su aplicacion en
la combinacion de informacion en las imagenes. Ajge forma parte del proceso seguido
en Guijarro y col. (2015) para mejorar la segmeatade las imagenes de campos de
cultivo a través de las texturas de las partestabgg como se explicara posteriormente en

el capitulo cuatro.

Pajares y Cruz (2004) realizan un trabajo de réacipn sobre la fusion de imagenes
basadas en wavelets, en él establecen tres médedassion como puntos de referencia
basados en los trabajos de Li y col. (1995), ZhaBtum (1999) y Ranchin y Wald (2000).
En general, el problema que la fusion de imagerata tle resolver es la combinacion de
informacion procedente de varias imagenes (senstmemdas de la misma escena con el
fin de lograr una nueva imagen fusionada, que eoatia mejor informacion extraida de las
imagenes originales. Por lo tanto, la imagen fusi@nposee mejor calidad que cualquiera
de las imagenes originales. El enfoque basado geleta es apropiado para la realizacion

de tareas de combinacién por las siguientes razones

1. Es una escala mdltiple (multiresolucién) muy addeugpara gestionar las

diferentes resoluciones de una imagen.
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2. Latransformada wavelets discrefBWT), conservando la informacion de la
imagen original, permite la descomposicion de lagen en diferentes tipos de
coeficientes.

3. Estos coeficientes que proceden de diferentes imeggeueden combinarse para
obtener nuevos coeficientes, de forma que la irdoiém de las imagenes
originales se recopila adecuadamente.

4. Fusionados los coeficientes, la imagen fusionauk 8e obtienen a través de la
transformada wavelet discreta inverd®WT), en esta imagen también se
conserva la informacion de los coeficientes fusimsa Si bien este ultimo
aspecto no se aplica en el procedimiento de fudigeniado para el realzado de
las texturas vegetales en las imagenes a procesadentes de los campos de

cultivo.

Li y col. (1995), presentan un esquema de fusiénnmdgyenes que se basa en la
transformada wavelet, combinan adecuadamenteraftranada wavelets de las imagenes
de entrada de forma que la nueva imagen la obtiem@ando la transformada wavelet
inversa de los coeficientes wavelet fusionadosliBaavarios experimentos con diversos
conjuntos de imagenes, entre ellas imagenes nudiifel objetivo de la fusion consiste en
lograr una imagen de alta calidad a partir de san@genes degradadas. Zhang y Blum
(1999) establecen una descomposicion multiescdlteyentes reglas de fusion, incluyendo
los métodos existentes en la literatura que no esuon modelo estadistico para las
imagenes origen. En Ranchin y Wald (2000) introdueleconcepto ARSIS (Amélioration
de la Reésolution Spatiale par Injection de Strwsurpara describir y modelar la
informacion que esta ausente en las imagenes qua sar fusionadas, utilizan un método
multiescala. En algunos casos se combina la infidnamediante diversas estrategias,
como ocurre en el método combinado descrito en @lyanol. (2004), que proponen un
procedimiento multi-resolucién mediante la descosipon de la imagen original en bandas
de frecuencia a través de la transformada de waydlegando a un cierto nivel de
descomposicion que es donde se utilizan descriptbesados en las matrices de co-
ocurrencia (Pajares y Cruz, 2007). En Chen y @fl0%) también se utiliza una estrategia

multi-resolucion para la descomposicién de la imagye diferentes bandas de frecuencia.

En las imagenes de satélite que se fusionan quareseguir una alta resolucion

espacial junto con un alto contenido espectralaje tesolucion, es decir:
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1) Iméagenes con alta calidad en el contenido espeptia baja calidad en la
resolucién espacial.
2) Imagenes con alta resolucion espacial pero comioita banda espectral. Este

es también el objetivo en Garguet-Duport y col9@)9

La aplicacion de técnicas de descomposicion mesliaatelets, aplicada a imagenes
agricolas, se puede estudiar en Chou y col. (2@b&su y col. (2007, 2008) e Ishak y col.
(2009), los cuales utilizaron mas de 30 familiaswderelets y el filtro de Gabor para
diferenciar autométicamente entre cultivo y mal&zde filtro se caracteriza por realizar una
descomposicion de la imagen en distintas frecusn@anilar a la descomposicién de
wavelets. De las 30 familias de wavelets que aftiim en sus trabajos, se seleccionaron
exactamente dos como las mas representativas,etamente la familia que proporcionaba
los mejores resultados y a la vez la que genersbpdores, en ambos casos se compararon
con el filtro Gabor. Del trabajo anterior concluyerque todas las familias de wavelets
proporcionaron mejores resultados que el filtroG#bor, y respecto a las 30 familias de
wavelets estudiadas, las que obtuvieron los mejogssltados fueron las familias de
Daubechies y Meyer, siendo la de Daubechies leofreeia la mejor relacion entre tiempo
de procesamiento y precision en la clasificaciGfdmilia con la que peores resultados se
obtenian resultd ser la biortogonal. Aparte de enég de cultivos reales, Bossu y col.
(2008) crearon imagenes sintéticas con tres tigesedtes de distribucion espacial de malas

hierbas.

Ishak y col. (2009) aplicaron una combinacién dedégscomposicion basada en
wavelets y Gabor utilizando una distribucion dedgrate de campo. Todas las imagenes
fueron tomadas bajo las mismas condiciones de nlaodn, y optaron por clasificar las
malas hierbas como planta de hoja estrecha, mseqtra el cultivo fue identificado como
textura vegetal de hoja ancha. Con esta categarizageneraron un algoritmo de
entrenamiento. Los resultados indicaron una exactde diferenciacion de un 94%.
Aproximadamente el mismo porcentaje de acierto6@%) consiguieron Chou y col.
(2007), en el que combinaron la transformada deecleés basada en la familia Daubechies
con la distancia bayesiana ponderada; se proparitas caracteristicas de las distintas

clases de hojas existentes en las texturas vegetale
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Segun la literatura existente podemos concluirentee las wavelets mas populares
se encuentra la propuesta por Daubechies (1998)esgua funcion mas compacta para el
namero de orden utilizado. Estas funciones resulfgtimas para un orden lo
suficientemente alto (n>15), si bien no son simati Otra familia interesante es la que se
define en Meyer (1990), con una construccion basada espacio de Fourier. Esta funcion
puede ser aproximada correctamente con una vetrsidoada segun Bossu y col. (2008),
aungue no resulta ser compacta. Las familias deeletsvde orden superior suelen ser
generalmente funciones suaves, sin picos fuert@amargntuados, y suelen proporcionar

buena localizacion tanto en el espacio como eretaéncia.

En lo que respecta al uso de wavelets para redaftaexturas procedentes de las
plantas (cultivo y malas hierbas), segun el tralpafmpuesto en Guijarro y col. (2015) y
descrito en el capitulo cuatro, se ha aplicadmlasformada de Haar, que resulta ser el filtro
mas elemental (mas bajo niumero de coeficienteda damilia de Daubechies, habiendo
comprobado su suficiencia en esta aplicacion frard&os filtros de orden superior de esta

misma familia y de otras familias.

2.5. Conclusion general

La mayor o menor precision en la deteccion del aeradbjetivo principal del
presente trabajo, dependera de las decisiones @uentn en cuanto a la captura de
imagenes y su posterior procesamiento. Asi puegadios a este punto del analisis de
nuestro problema, podemos sefialar que en la bisqieda solucion existen diversas
estrategias orientadas a resolverlo a partir dedakes se han disefiado las dos propuestas
gue se formulan en esta investigacion, y que supana mejora sobre las existentes y bajo

la consideracion de los siguientes factores fundidees:

1. Captura de la imagen, que se realice con un tipsedsor con una resolucion
espectral suficiente. Como quiera que en el casrgps ocupa las cdmaras
operan en el espectro visible, éstas deben gaman&spuestas espectrales y

espaciales con las resoluciones apropiadas.

2. Indice de vegetacion utilizado en la discriminaciémire vegetacion y suelo

desnudo, éste es justamente el punto que acabamesisar previamente en el
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estudio bibliografico realizado. Estudiada la amplariedad de indices que la
literatura propone y teniendo en cuenta el tipénuiegenes de campos agricolas
tratadas, la investigacion se ha orientado en dosdes. Por un lado, hacia el
disefio de una estrategia que aplica indices sinyptesnbinados (ExG, ExXGR,
CIVE y VEG) para identificar partes relevantes anrhagen, separando cielo,
suelo y partes verdes y aln para separar las pentess y de suelo mediante un
método automatico de clasificacion basado en elo@do método de
clasificacion borrosa. Por otro lado, para inclaformacion espacial mediante
una estrategia de fusion de la informacion con Ve#se cuya finalidad es
mejorar los resultados de la segmentacién propuadios por el indice de

vegetacion ExG.

Método de célculo para encontrar el valor Optirebuinbral para la separacion
entre clases (suelo-vegetacion) a partir de logltestos proporcionados por los

meétodos de segmentacidn, paso importante paraaekdliidentificacion final.
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Fundamentos teoricos

En este capitulo se describen los fundamentotebrelativos a las técnicas que se
han utilizado en las distintas fases de las qumsgone la investigacion, cuyo objetivo es
el desarrollo de métodos automaticos para la déteate las distintas texturas de una
imagen de un cultivo de cereal o maiz en entorrmogxderior agricolas. Estos métodos
mejoran los resultados obtenidos por otros métedisgentes en la literatura, tal y como se

ha indicado previamente.

La tarea resulta compleja por tratarse de imagessss tomadas en entornos de
exterior, donde las condiciones de iluminacion puedariar de forma repentina e incluso a
lo largo del dia, en ocasiones debido a la vardddl en la nubosidad. Estos cambios de
iluminacion, pueden crear sombras o reflejos, ydpco pérdidas importantes de
informacion. A modo ilustrativo, supongamos pommgpo que la imagen se toma en un dia
en condiciones de iluminacién normal, ésta puedacterizarse por poseer valores de
intensidad dentro del rango aceptable sin lledarsaturacion, conteniendo partes brillantes,
zonas con alto contraste y probablemente con utefaentraste verde. Por el contrario si la
imagen se toma un dia con iluminacion escasatéstiid zonas saturadas o proximas a la

saturacion, principalmente en las zonas mas reffestcomo puede ser el suelo o cielo.
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La iluminacién es un factor muy importante a laghde tomar las imagenes y afecta
directamente en lo que respecta a la identificad@fas texturas naturales en las imagenes,
hecho que ya se ha considerado en la literaturan@ly col.1995; El-Faki y col. 1997,
2000).

Los procesos que sustentan la investigacion sea@amncen los siguientes:

1) Captura de imagened.as imagenes se obtienen a través de los diésresgnsores y
bajo distintos modelos de color, en el rango degitades de onda correspondientes a la
porcion del espectro visible, que es lo que secamn la presente investigacion. Se

proporciona una revision general sobre este asunto.

2) indices de vegetaciorConstituyen un elemento esencial del proces@ugagracias a
ellos es posible distinguir las partes vegetalessignaturas espectrales verdosas frente
a las que no lo son. Incluso es posible modifigahat indices para identificar otros
tipos de signaturas espectrales involucradas ernnlagenes agricolas, entre las que
destacan texturas de suelo o cielo. El resultadmasmagen de grises para su posterior

umbralizacion.

3) Umbralizacion Relativo al proceso de discernir entre las tagincluyendo las plantas
verdes) generadas por los indices de vegetaciénianes.

4) Clasificacion de texturasuya finalidad es la discriminacion fina de ddetes tipos de
signaturas espectrales verdes, lo que permite rdiscentre plantas pertenecientes a
cultivos y malas hierbas.

5) Transformada de wavelets Permite descomponer las imagenes en coeficietges
detalle, para identificar las texturas por su \@ligad espacial, en contraposicion a la

discriminacion por diferencias espectrales.

A continuacion se proporcionan los detalles tedricuficientes para abordar los

procesos anteriormente mencionados.
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3.1. Imagenes

Una imagen es una representacion de la esgenmanifiesta la apariencia visual de
un objeto real en dicha escena. Esta imagen puemerpr de diferentes fuentes, las
imagenes utilizadas en esta investigacion hantsitd@das por camaras digitales equipadas
con sensores del tipo CCD. Para la formacién deimagen en color no basta sélo con el
sensor, puesto que éste debe recibir el rangotesipgdecuado, en nuestro caso en el rango
visible. Esto significa que se requiere un sisteladiltros apropiado, de forma que cada
pixel, en el sensor, reciba la radiacion suficiartduncion de las longitudes de onda en el
espectro visible y por tanto segun la naturalezalideas longitudes correspondientes al
rojo, verde y azul. Resulta habitual colocar utrdilde infrarrojos capaz de bloquear las
longitudes de onda correspondientes a este ralgque de lo contrario éstas afectan a la

sensibilidad de los pixeles.

En definitiva, las imagenes digitales obtenidas wua representacion bidimensional
de una escena tridimensional, por ello, al finatispone de un conjunto de tres matrices
numericas, una por cada canal de color cuyos \&abkme distintos segun el modelo de color
gue se utilice en cada caso. A continuacion seritbesclos modelos de color, junto con sus
posibilidades de aplicacion en el &mbito de lagstigaciones realizadas para las imagenes

agricolas.

3.3.1. Modelos de color

Un modelo de color es una representacion matematistracta que describe la
forma en que se representan los colores como &ftie nimeros, utilizando normalmente
tres componentes de color. El espacio de colot esmgunto de colores obtenidos cuando
un modelo se asocia a una descripcidn precisa deo cge han de interpretar sus
componentes. A continuacion se describen distiftammas en las que puede ser

representado el color en Vision Artificial.

RGB
El modelo de color RGBRed, Green, BlyeRojo, Verde, Azul) esta basado en la
sintesis aditiva, mediante la cual los colores arios rojo (R), verde (G) y azul (B) se

combinan de distintas formas para generar un ctmjde colores. Asi, combinando estos
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colores primarios en proporciones iguales o dsirgde obtienen otros colores mezclados.
Por ejemplo, combinando los tres colores primargm los méaximos valores de
representacion se obtiene el blanco puro. Este lmagecolor es uno de los mas utilizados
en las camaras a color. Un canal de color estéseptado por una matriz donde el valor de
cada componente se calcula a partir de una conibimde valores digitales en bits, asi en
una representacion de 8 bits por valor, el méximorvde representacion e$=256 y el
minimo es 0. El rango de valores, en este casocest@rendido entre 0 y 255, en el que
también estan los valores intermedios. Por lasctaniaticas del modelo y la disponibilidad
de los indices de vegetacidon éste es el modelchgmms utilizado en las investigaciones
llevadas a cabo en este trabajo.

HSI

En el modelo HSIHue, Saturation, IntensityMatiz, Saturacion, Intensidad) los
colores se distinguen unos de otros por su tonat@nsaturacion e intensidad. El tono hace
referencia al color dominante, la saturacion esalatidad de luz blanca mezclada con el
color dominante, de modo que diferencia un coldidp&e uno intenso, y en la intensidad
se recoge la iluminacién percibida. Este modelsusde utilizar cuando la iluminacién de la
escena es determinante, y se necesita trabajalacotensidad de la imagen. Existe una

relacion de transformacion entre los modelos RGESYy viceversa (Pajares y Cruz, 2007).

YUV

Este modelo es el usado por el hardware de grghicosrdenador, se acerca mas a
la percepciéon humana del color que el estandar R@&Be en cuenta que la visibn humana
es mas sensible a cambios en la intensidad de lquie a los del color. El ojo humano no
llega a apreciar el nivel razonable de error queited El parametro Y representa la
luminancia (informacion en blanco y negro), y loargmetros U y V representan la
crominancia (informacion relacionada con el colégrmite enviar informacién de color
independiente de la informacion de luminancia, estelelo se cred para garantizar el
funcionamiento de los televisores en blanco y negrando se codificaba la transmision de
informacion de los televisores a color. Dawson-Ho{@814) definidé una relacion de

transformacion, ya establecida de antemano, esgrmbdelos RGB y YUV y viceversa.

YDg Dr
Basado en el modelo YUV, es utilizado en el estardk television en color

SECAM. Consta de una componente que represenianiadncia (Y) y dos que representan
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la crominancia (B y Dgr). Es util para diferenciar en una imagen los gixedn los que
domina la componente roja. Se relaciona con el OA&B, los valores se suman para
generar una sefal simple de luminancia Y, y laldg@ae obtiene restando Y de la sefal
azul del modelo RGB, y Prestando Y de la sefal roja, estando las dos rcdtgas por

factores de escala diferentes.

3.2. indices de vegetacion: deteccion del verdor

Los indices de vegetacion constituyen una buenarnenta para detectar y resaltar
la vegetacion existente en una zona en relaciérottos elementos existentes en la misma,
como por ejemplo el suelo o el cielo. Los indicesrélgetacion se determinan a partir de las
medidas de reflectancia de dos o mas longitudesndia para analizar caracteristicas
especificas de la vegetacion, una vez se han canbide manera conveniente. En el caso
de las imagenes procedentes de aplicaciones agipetmiten la obtencion de la cobertura
vegetal, la identificacion de las plantas es clawveé\P, esto constituye un paso necesario en
la mayoria de las técnicas para realizar tratawméerspecificos, el éxito del tratamiento
depende de esa correcta identificacion. En el ptegeabajo, las investigaciones realizadas
han tenido como objetivo diferenciar las distinteasturas encontradas en las imagenes

agricolas, especialmente en los verdes.

Algunas de las técnicas usadas en AP utilizanndigés para discriminar las capas
vegetales, medir la produccién de biomasa y laalezra de las plantas, estimando y
evaluando el estado de salud de las plantas medarddiacién que éstas emiten o reflejan,
por ejemplo el NDVI Normalized Difference Vegetation Ingleindice de vegetacion
diferencial normalizado) propuesto por Rouse y ¢b873). EIl indice NDVI se utiliza
basicamente para medir el crecimiento de las @ardaterminar cubiertas vegetales y
controlar la produccién de biomasa. Se calculartr e la luz visible e infrarroja cercana
reflejada por la vegetacién como sigue,

IRC — R (3.1)

NDVI] = ———
IRC + R

Donde IRC es la reflectividad del infrarrojo masce@o y R es la reflectividad en el

canal rojo. La vegetacion sana absorbe la mayde parla luz visible que le llega, y refleja
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una gran parte de la luz del infrarrojo cercanovégetacion enfermiza o escasa refleja mas
luz visible y menos luz del infrarrojo cercano. Emnsecuencia, cuando una planta esta
vigorosa, refleja mucha radiacion solar en el mfij@ cercano y poca en el rojo, y en
consecuencia, se obtiene un NDVI elevado. En canadniando una planta esta enferma,
ocurre lo contrario. Por ejemplo, si una plantaokoga refleja un 50% en el infrarrojo
cercano y un 8% en el rojo, el NDVI sera 0.72, sdgdférmula anterior. En cambio, si una
planta esta enferma refleja un 40% en el infrarogcano y un 20% en el rojo, el NDVI
sera 0.33. Por tanto, teniendo en cuenta que ellN2vhpre resulta en un namero entre -1
y 1, debido a la forma en que se calcula, se patida que un NDVI < 0 se corresponde
con cubiertas artificiales o zonas de agua, un Néxntie 0 y 0.3 se corresponde con suelo

sin cubierta, y un NDVI elevado se correspondezmnras de vegetacion.

El NDVI, es un buen estimador de la fraccion deddiacion fotosintéticamente
activa interceptada por la vegetacion (fPAR) (Mahtel981), la productividad primaria
(Paruelo y col., 1997; Tucker y col., 1985) y uaaiable integradora del funcionamiento del
ecosistema (Virginia y Wall, 2001). Posee un graloiven términos ecoldgicos, tiene la
ventaja de ser facil de calcular y de facilitarinéerpretacion directa de los parametros
biofisicos de la vegetacién. En cambio, tiene ebmveniente de la poca capacidad para
minimizar la influencia del suelo y de la atmosfePor esto, resulta ineficiente en el
problema relativo a la identificacion de texturagetales verdes, que se aborda como parte
fundamental en el presente trabajo de investigaci@mviene resefiar a este respecto que
para nosotros es muy importante poder diferenamplantas del suelo y otros elementos
con el fin de identificar el cultivo y las malagibas con la maxima precision posible. Otro
problema es que se necesita el uso de camaragspelkiirales en lugar de camaras RGB,

esto encarece el sistema a desarrollar, incrensimtas posibles costes de produccion.

Recientemente se han realizado propuestas queteeriaiobtencion simultanea de
los valores espectrales necesarios para calculardede NDVI a partir de la adecuada
manipulacion de los filtros de camaras comercialapviendo el habitual filtro de bloqueo

del infrarrojo y calibrando los tres canales egpédes restantes (Rabatel y col. 2014).

Ademas del NDVI existen otros indices que utilizginespectro infrarrojo para
realizar una estimacion de la capa vegetal de magen, vienen dados por las ecuaciones

(3.2) a (3.5), tabla 3.1. Aunque no se utilizan laninvestigacion propuesta, resulta
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conveniente una revisibn de los mismos por su @uadidad, que coincide con la
desarrollada en la presente investigacion.

Environmental Vegetation IRC (3.2)
Index R
(Birth y McVey, 1968)

Enhanced Vegetation IRC — R (3.3)
EVi=g.
Index IRC+C,R—C,B+1L
(MODIS)
(Huete y col., 2002) Con L=1, G=6, G=7.5y g=2.5
Perpendicular Vegetation (3.4)
Index PVI = \/(Rsuelo - Rveg)z + (IRCsuelo - IRCveg)z
(Richardson y
Wiegand,1977)
(3.5)
Soil-Adjusted Vegetation _ (IRC — R)
Index(Huete, 1988) SAVI = (1+1) (IRC+R+1)

Tabla 3.1.- Varios indices utilizando el especinfrarrojo

En el indice EVIEnhanced Vegetation Indesaracteristico de la plataforma satelital
MODIS), el parametrda realiza un ajuste de la capa vegetal que reladerfarma no lineal
el infrarrojo cercano con el espectro rojo queaesfiere a través de la capa vegeialy C,
son coeficientes que se utilizan para correginflaencia del espectro azul en el espectro
rojo y g es el factor de ganancia (Huete y col., 1994, 19®7ndice SAVI Soil-Adjusted
Vegetation IndeXx introduce el valor de una constante L en la €éna que es el factor de
correccion de la reflectancia del suelo, su vatoletermina en funcion de la densidad de la

vegetacion y varia desde 0O (alta cobertura vededsta 1(baja cobertura).

Con estas consideraciones previas, y teniendo entawuestro problema, seria
conveniente disponer de indices que Unicamenteefeativos en el espectro visible, donde
las plantas y el suelo aparezcan muy contrastaoana imagen en escala de grises. Asi
tenemos, el indice diferencial normalizado NDlofmalized Difference Indgxecuaciéon
3.6, propuesto en Pérez y col. (2000), aunque lesdado en el NDVI, sélo utiliza los

canales verde3d) y rojo (R) siendo posible trabajar con una imagen en el lodRIEB.
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D
|
=

npp =2 =K (3.6)

D
+
=)

Existen otros tipos de indices de vegetacion basad@| espectro visible. A lo largo
de este trabajo se analizan los mas relevantesldonde proporcionar la base que permite
extraer los pixeles de una imagen que pertenedancapa vegetal. En la investigacion
orientada a la identificacibon de verdes mediantélisia espectral utilizamos una
combinacion de este tipo de indices. Como se dediiddeyer y Camargo-Neto (2008), la
ventaja de utilizar indices de color es que éstestaan un color en particular, en este caso,
el verde. Las imagenes panoramicas utilizadas evéstigacion estan compuestas por tres
zonas principales, las cuales pueden asociarserpnéémente con cada canal de la imagen
RGB: el verde para las plantas, rojo para el suglen ocasiones azul para el cielo.
Teniendo en cuenta estas consideraciones, resapap@iado utilizar los indices de verde
para identificar las plantas y los indices de pgoa la identificacion del suelo y en caso de

gue tengamos cielo utilizaremos el indice azul mheatificarlo.

Como los indices utilizados estan basados en coempes del espectro visible, es
necesario realizar una normalizacion de los valdeesada canal. Por ello, dada una imagen
original en el espacio de color RGB, se apliceelaaién de normalizacion, ecuacién (3.7),
utilizada habitualmente en la segmentacion de imggeagricolas (Gée y col., 2008),

obteniendo las componentes espectnglgy b normalizadas en el intervalo [0, 1].

= R _4._G B
R+G+B°~ R+G+B R+G+B (3.7)

dondeR, G y B son las componentes espectrales en el modelolde RGB en el

rango [0,255] o equivalentemente [0,1] y obtenidia$a siguiente forma:

R=— G=—2_ B= (3.8)

dondeRnax= Gmax = Bmax = 255 para imagenes de 24-bits, que se correspmmi® bits

por canal y por pixel.
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Los indices de vegetacion se pueden utilizar intdipatemente o combinados, tal
como se propone en Guijarro y col. (2008). Pararadtlos verdes se combinan cuatro de
los indices mas utilizados en el tratamiento degenéas agricolas ExG, ExGR, CIVE y

VEG, tabla 3.2, generando un resultado combinad® &gl posteriormente aplicado por

Guerrero y col, (2012).

Exceso de verde ExG=2g-r-b (3-9)
Woebbecke (1995) y Ribeiro y col., (2005)
Exceso de rojo ExR=1.4r- g (3.10)
Meyer y col., (1998)
Exceso de azul ExB=1.4b- g (3.11)
derivado de ER
Diferencia del exceso de ExGR= ExG- Exl (3.12)
verde con el exceso de rojp Neto (2004)
Extraccion de la CIVE=0.44T- 0.81f+ 0.385+ 18.787. (3.13)
Vegetacion Kataoka y col., (2003)
Vegetativo VEG:%, cona inicializado a 0.667 como en 344
el trabajc; de Hague y col. (2006)
Tabla 3.2.- indices de vegetacion basados en eteisp visible.

3.3. Umbralizacion

Los indices anteriores transforman las imagenelem a escala de grises, por esto
necesitamos un umbral que determine a partir devgjoé se considera planta o no, tras este
proceso los pixeles que corresponden a la vegataei@tiquetaran con blancos y en negro

el resto.

Es muy dificil determinar cual es el umbral Optipara realizar una binarizacion que separe
adecuadamente el objeto del fondo. Existen divelsascas de umbralizacién, algunas de

ellas estdn basadas en la informacion estadistieafiece el histograma de la imagen, que en
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una aproximacion clasica se puede considerar fayrpadla suma de funciones de densidad de
probabilidad. En el caso del histograma bimodafuteién global que aproxima el histograma
puede serp(z) = P,p,(2z) + P,p,(z), dondez es una variable aleatoria que representa la
intensidad,pi(2) y p2(2) son las funciones de densidad de probabilidaé, y P, son las

probabilidades a priori
e
e

|‘ ‘hll”|”‘| |h|h
T

Figura 3.1.- Histograma de intensidad como sumadies funciones de densidad de
probabilidad.

Intensidad z

Al nimero de veces que un determinado valor apaeda imagen se le denomina
frecuencia de ese valor. En la figura 3.1, se mmaes1 diagrama de barras, en la que la
altura de cada barra representa la frecuencia aecem de cada valor de intensidad. El
histograma se utiliza principalmente cuando erintegenes los objetos tienen una textura o
superficie homogénea y el fondo es mas o menosruméf

Si el histograma de una imagen presenta dos piudfisesntemente diferenciados
podemos separar dos zonas o regiones y el umlvéabgeel valor que se encuentra en el
valle entre ambas. Este es un caso ideal, el hstagde intensidad de una imagen (niveles
de gris) tendria bien marcado los dos picos pajetmly fondo, y diriamos que el umbral
optimo es aquel valogue separa diversos tipos de regiones. Sin emblgadmagenes
siempre presentan ruido provocado por factores,ocquede ser la luz, y, como
consecuencia de esto, sus histogramas son difiddesnalizar, es decir se obtienen

histogramas sin que la separacion entre sus regasté claramente diferenciada.

Para que el histograma obtenido resulte util patabéecer una buena umbralizacion
interesa que tenga dos lébulos cuya distribuciémsé&s o menos equilibrada. Sabemos que,
la probabilidad de que un pixel dado se encuerdreano al fondo suele ser igual a la
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probabilidad de que se encuentre al borde de wimkgsi se aumenta la simetria entre los

picos del histograma.

Una vez obtenido el histograma, pueden aplicarf@edites técnicas con el fin de
obtener un valor de umbral adecuado (Gonzales-Barigutler, 2006; Sahoo y col., 1988).
Gonzales-Barron y Butler (2006), compararon lositados obtenidos con siete técnicas de
umbralizacion, concluyendo que el método de Otsueksque mejores resultados
proporciona, con un alto grado de uniformidad ydoglo ademas una correlacidon mejor que
el procedimiento basado &ameangHartigan, 1975) para los valores de umbral optiEr
esta investigacion se evidencia que no existe uro(método que pueda ser considerado
adecuado para todas las imagenes de forma globabeEgin y Sankur (2004), se realiza
una amplia revision bibliografica en la que se gmeencontrar los principales métodos de
umbralizacion basados en histograma, bajo la @iahalizan, por ejemplo, los picos, valles

y curvaturas del histograma suavizado.

3.3.1. Umbralizacién manual

Una vez obtenido el histograma de la imagen seeuedlizar una umbralizacion
manual a partir de un valor fijo, o bien seleccrona umbral manual identificando los
I6bulos del histograma y los valles entre ello$,sasrealiza en Gonzales-Barron y Butler
(2006). Identificados los dos I6bulos, el umbrakmadecuado es aquel que ademas de estar
situado a la izquierda del valor medio de la intdad, es un minimo local para el valor de

frecuencia.

En cualquiera de los casos, se requiere una imeidre por parte del usuario para
analizar cada imagen y seleccionar el umbral ctryezomo en el método propuesto en
Romeo y col. (2012. En Arroyo y col. (2012) se utiliza un enfoque ajgendizaje para
establecer el umbral de una imagen determinada amfural 6ptimo es desconocido. A
partir de los histogramas de las imagenes en edeatgises, cuyo valor de umbral 6ptimo
se determina de forma manual, dada una nueva imagammbral se determina teniendo en

cuenta los valores limite de los ejemplos de eatre@nto mas cercanos.

En la investigacion que se plantea en el preseatsmjb no es posible utilizar

aproximaciones manuales dado que no se puederaplieacas automaticas y en entornos
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de exterior donde las condiciones de iluminaciém sy variables. Por ello es necesario
aplicar técnicas de umbralizacion automatica. Afgude esas técnicas son: algoritiio
meangHartigan, 1975), método de entropia (Pun, 1980@ari&imo de minimo error (Kittler

y lllingworth, 1986), umbralizaciériuzzy (Huang y Wang, 1995), ISODATA (Ridler y
Calvard, 1978), algoritmo de preservacion del mdaméhsai, 1985), o el método de Otsu
(1979). En la investigacion realizada se han aiile dos métodos autométicos sobre la

imagen segmentada, a saber: la media estadistiocaétodo de Otsu.

A continuacion se describe este ultimo dada sua@fcy rendimiento en un
determinado tipo de imagenes utilizadas en esteajray por su extenso uso en
umbralizacion de imagenes agricolas. La mediateesfiéctiva en otros tipos de imagenes,
ya que Otsu produce en ocasiones infra-segmentacianhora de determinar el verdor,
como se explica en Guijarro y col. (2011), efecte @ue también se compensa mediante la
introduccién de informacién espacial de la textemeel caso de los verdes, como se hace en
Guijarro y col. (2015), lo que permite aplicar Otson resultados satisfactorios. Para la
deteccion de las partes azules correspondientésl@alen imagenes panoramicas Otsu se ha
comportado eficientemente, mientras que para l&cd@én de las tonalidades rojas
procedentes del suelo es la media la mas efedstas son las razones por las que en la
investigacion propuesta se utiliza en unos casass @ten otros la media estadistica, tal

como se describe en el capitulo cuatro.

En cualquier caso, gracias al trabajo desarrolladoArroyo y col. (2012) se
demostro la eficiencia de métodos de umbralizab@sados en el analisis del histograma
para imagenes agricolas, lo que afianza la utibradel método de Otsu en la investigacion

propuesta en la presente memoria.

3.3.2. Método de Otsu

El método de Otsu (1979) es una de las técnicabimizacion de imagenes
digitales ampliamente utilizadas en la literatw@hre todo cuando se trabaja con imagenes
reales tomadas en entornos de exterior. Otros m®ted este tipo de imagenes no dan
buenos resultados debido a la presencia de ruidtoghamas planos o iluminacion
altamente cambiante. Este método, que se adaptaraas condiciones adversas, se basa en

conceptos estadisticos, en concreto se utilizadianza que es una medida de dispersién de
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valores (en el caso que nos ocupa, se trata dsdardion de los niveles de gris). El objetivo
del método es calcular el valor del umbral de foqua la dispersién dentro de cada clase
sea lo mas pequefa posible, pero al mismo tiempdagdispersion sea lo mas alta posible
entre clases diferentes. Otra caracteristica iraptetde Otsu radica en que es un método no
supervisado, en el sentido de que es automatiaeas no necesita supervision humana ni

informacion previa de la imagen.

Se supone que la imagen en el histograma bimotaf@snada por la suma de dos
densidades de probabilidad gaussianas donde cadaigia se aproxima a cada uno de los
I6bulos. Esto permite suponer que a medida quegdassianas se asemejan al histograma
real, las desviaciones estandar deben disminuimyocconsecuencia de ello se debe elegir

el umbral que minimice la suma de las varianzdssldos lI6bulos del histograma.

Una imagen es una funcion bidimensional de la sitled del nivel de gris,
conteniendo N pixeles cuyos niveles de gris seesnran en el rango de valorey 1. El
método tiene como punto de partida una imagerLauxeles de intensidad, en nuestro caso
256, suponemos que T es el umbral buscado, parddag probabilidades acumuladas hasta
Ty desdeT hastal vienen dadas por las expresiones (3.15)

T L
wt)=> P2 Y wt)= D P2 (3.15)

z=1 z=T+1
Una vez obtenidas las probabilidades acumuladadtsmnen las medias y varianzas
asociadas a partir de las ecuaciones (3.16) y)3.17
T L 3.16
mM) =Y 2P2) Y w)= ) 2P (3.16)

z=1 z=T+1

L

]
o20=> (-mOP 22y o2 =Y (-m0f 2
z=1

Wy (t) 7=T+1 Wy (t)

(3.17)

Por ultimo se obtiene la varianza ponderada apdicda expresion (3.18).

g (t) =w, ()7 (1) +w, (1) (1) (3.18)
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Para obtener el valor, se elige el valogue corresponde al nivel de intensidad que

proporciona la minima varianza ponderada estatdemda ecuacion (3.18).

3.4. Clasificacion: agrupamiento borroso

Uno de los métodos que se proponen en el presabgd de investigacion, a partir
de la imagen segmentada proporcionada por losesdie vegetacibn enumerados en la
seccion 3.2, es la utlizacion de métodos de atasiion, mas concretamente de
agrupamiento borroso; gracias al cual es posildatificar las texturas correspondientes a
las partes vegetales, y el suelo existentes emlagenes. La identificacion de diferentes
tipos de plantas y suelo se realiza mediante laidgcde clasificacion conocida como
Agrupamiento borroso &uzzy Clusteringque describimos en la seccion siguiente, para

seguidamente proporcionar los detalles de la egieaglobal aplicada en la seccién 4.1.1.

El objetivo de la técnica de agrupamiento borrososiste en dividim objetos

x [ X caracterizados par propiedades ea clisteres o grupos. Supongamos el conjunto de
datos X :{xl,xz,...,xN}DD" un subconjunto del espacio rgatlimensionalC". Cada

Xy ={xkl,xk2,...,xkp}DDpse denomina vector de caracteristicag, es la j-ésima

caracteristica de la observaciof. Este clasificador puede encontrarse perfectamente

especificado en las siguientes referencias clas®asdek (1981), Duda y Hart, (2000) o

Zimmerman (1991).

Puesto que los elementos de un cluster deben rsesintalares entre si como sea
posible y a la vez deben ser tan diferentes alémaentos de otros cllisteres como también
sea posible, el proceso se controla por el usoatkdas de similitud basadas en distancias.

Asi la similitud o la diferencia entre dos puntpg X, puede interpretarse como la distancia

entre esos puntos.

Una distancia entre dos objetos de un universo ¥nasfunciond : XxX — R que

toma valores reales que denotamos(ﬂ)(oq;,)q): d, =20 y que cumple tres propiedades:

1. d,=0« x =X paratodo 8k, j<N
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2. Simetria:d,, =d, paratodofk, <N
3. Desigualdad trianguladl, <d +d; paratodo 8k, j, <N (3.19)

Cada particion del conjuntoX ={Xl><2xn} puede enfocarse desde dos

perspectivas: fuzzy y no fuzzy. Una particion nazfuse conoce en terminologia inglesa

como “crisp”. Si se desea realizar una particioh amjunto X en c clases tendremos

S{i ::L...,c} subconjuntos.

Para cada particionS define un conjunto borrosol, sobre el universg ,
MU X - [0,1] que asigna lo que se conoce como grado de pecdiangpde cada objety,
al subconjuntoS. Asi pues denotamos dicho grado de pertenencialdaiento X, al
clister § como 4 (X.) = K, . En el caso de conjuntos “crisp” un objexpse dice que
pertenece a ury dado y no pertenece al resto. Esto se expresdosovalores discretos

{0,1} de la siguiente formgy¥, =1 para indicar que pertenecey =0 para expresar que
no pertenece. Por el contrario, en el caso de ntguuzzy se dice que un objeto puede

pertenecer a diferentes subconjuntos y asi se Ipabl@jemplo de qug pertenece a un
conjuntaScon grado de pertenengiay a S, con grado de pertenencia, . Como ejemplo,
supongamos que se tienen tres conjur§esS;y §,, en este caso podriamos decir que el
objetox, pertenece a los conjuntos con los siguientes gradopertenenciay, = 04,

Uy =05y =01, Los valores tomados pertenecen al intervalo ooat[0,1].

Dado X :{xlxz)g} y el conjuntoV., de todas las matrices reales de dimension
X N, con 2<c<n. Se puede obtener una matriz representando leiparte la siguiente
maneral :{Mk} UV,,. Tanto en el supuesto “crisp” como en el fuzzgsken cumplir las

condiciones establecidas en (3.20).

1) 1, 0{01} crisp o p, 0[01] fuzzy 1<i<c; 1<k<n

2) >ty =1 1<k<n (3.20)
i=1
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3) 0<> g <n l<is<c

k=1

Para ilustrar los conceptos anteriores é(ea{xl,xz,&} con él podriamos construir

las siguientes particiones considerando2,

“crisp’ “fuzzy
(X X X (X X X
U=l1 0 0 U=/03 05 0
0 1 1 07 05 1
u=lo 1 0 U=(09 04 02
1 0 1] 01 06 08

La localizacion de un cluste§ se representa por su centro= {Vh'V

conj = 1,...¢, alrededor del cual se concentran los objetos.

La definicion basica de llevar a cabo el probleredaparticion fuzzy paren > 1

consiste en minimizar la funcién objetivo seguedaacion (3.23).
. R 2
minz, (U;V) —;Z‘;,ujkuxk -V, HG (3.21)
= J:

dondeG es una matriz de dimensi@rx p que es simétrica y definida positiva. Asi se puede

definir una norma general del tipo como (3.22).

[ =] = 6o =, F el -v)) (3.22)

Diferenciando la funcion objetivo parg (suponiendo constantd) y u, (suponiendo

constantey) y aplicando la condicion de qLEj:l/,zjk =1, se obtiene la expresion (3.23).
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Vl: n 1 ji(ﬂm)mxk J:11 ﬁ C&ZB)
> (g )
k=1
2/m-1
1
2
X, —V.
py = H X ’HG g 1=Le.ck=1..n
\ 1 (3.24)

2
| % = Vol

el exponentem se conoce como peso exponencial y disminuye laen€ia del ruido al

obtener los centros de la clases, reduciendo laeiméia de los valores pequefos dg

(puntos alejados dg) frente a valores altos dg, ( puntos cercanos\g). Cuanto mayor

seam > 1 mayor sera dicha influencia.

Existen diferentes medidas escalares para valagraltticion, siendcl objetivo
encontrar el numero de clases que obtenga las esajoedidas. De entre todos ellos destaca
por su importancia (Balasko y col. 2005; Kim y c2003) elCoeficiente de particiofiCP)

gue mide la cantidad de solapamiento entre lagglas

SN 3.25
CP:%ZZ( ) (3.25)

Cuanto mas préximo sea este valor a la unidado taajor sera la clasificacion de
los datos, llegando a ser una particion pura cuémma el valor de la unidad.

3.5. Transformada de wavelets: combinacion

Desde el punto de vista que nos compete, la tranafta de wavelets constituye una
potente herramienta para afrontar problemas fundtaies en el tratamiento de imagenes.
Entre ellos se encuentran la descomposicion dendaeén original en distintas bandas de
frecuencia para extraer informacion relativa a congmtes de alta y baja frecuencia, como
es el caso de las primeras en las texturas vegeEde teoria ha experimentado un gran

desarrollo en las dos Ultimas décadas, surgidediaddel 1984 y en 1988 se logro aplicar la
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teoria a la practica, mostrandose muy eficienteddootras técnicas no resultaban
satisfactorias (Chou y col., 2007; Ishak y colQ20

En Pajares y Cruz (2007) se describen con delafiecaracteristicas de esta
herramienta matematica que nace de la posibilidedla misma ofrece de superar algunas
de las limitaciones de otras transformaciones,eelats que se destaca la muy conocida
transformada de Fourier. Uneaveletes una forma de onda de duracién limitada que tien
un valor medio cero. En cuanto al analisis de eowonsiste basicamente en descomponer
la sefial en ondas sinusoidales de diferentes fne@ase El estudio de las wavelets consiste
en la descomposicion de una sefal arbitrbea versiones escaladas y trasladadas de la
wavelet original. Es decir, la idea basica de watassformada reside en representar cualquier
funcidn arbitrariaf como una superposicion de un conjunto de dichaleis o funciones

base.

La sefal es pasada por varios filtros paso baj@so palto, los cuales permiten
separar las porciones de la sefal de alta y begadncia, este procedimiento se repite sobre
algunas porciones de la sefial correspondientedlas|frecuencias que han sido eliminadas
de la sefial original.

La diferencia entre la teoria de Fourier y las Wetgeradica en que las funciones
wavelet varian tanto en frecuencia como en esadimas permiten analizar sefiales que no
se comportan de forma estacionaria 0 que preseataios bruscos en intervalos muy
pequefios Asimismo, poseen una serie de caraatasisjue hacen que sean muy atractivas
para la resolucion del problema planteado en lo ispecta a la introduccion de la
variabilidad espacial procedente de las texturagetades presentes en las imagenes

analizadas:

1. Su descomposicion jerarquica que permite la caraatg@on de la sefial a
distintas escalas (analisis multiresolucion).

2. Es en esencia una descomposicion de la sefal ebasdlas; lo que estd muy
relacionado con una gran variedad de técnicas dscod®osicion
multifrecuencia.

3. Existe un algoritmo rapido para calcularla de inpentacion digital sencilla.
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La transformada de wavelets de una séfed la familia de coeficient&d(a,b), que
dependen de dos indicagy b que se asocian con la escala y la posicién defial.s Estos

coeficientes cuando tenemos una unica dimensiobt&nen mediante la siguiente funcion
C(a,b) = j“f (x)iw(ibjdx aOR" -{d y bOR (3.26)
oo Ja a
dondeR es el conjunto de los nimeros reales.

Teniendo en cuenta la ecuacion anterior, la tramsfda se define como la suma de

la sefial multiplicada por las versiones escaladéssjadadas de la funcion wavelgt,

sobre todo el intervalo. Multiplicando cada coefite por la apropiada wavelet escalada y
trasladada obtenemos las wavelets que componeifidh ariginal. Cuando decimos escalar
una wavelet nos estamos refiriendo a comprimirexpandirla, por tanta es el factor de

escala.

Para realizar este proceso podemos seguir lo®sigsi pasos:
1. Se selecciona una wavelet y se compara coneac#a al principio de la sefial original.

2. Se calcula un coeficien@® éste representa el grado de correlacion entnavlelet y la
seccion correspondiente de la sefial original, figdu2. El grado de similitud serd tanto
mayor cuanto mayor s€a Se puede comprobar que dependiendo de la foregadal para

la wavelet asi seran los resultados.

Senal

Wavelet

Figura 3.2.- Calculo del primer coeficiente

3. Se traslada la wavelet a la derecha y se rejutepasos 1 y 2 hasta cubrir toda la sefial,
figura 3.3.
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Seinial

Wavelet —=—r-

Figura 3.3.- Desplazamiento de la wavelet

4. Se escala la wavelet y se repiten los pasdz 1 a
5. Se repiten los pasos 1 a 4 para todas las sstiglaa 3.4.

Sefal

Wavelet %/h\/

Figura 3.4.- Escalado (expansién) y comienzo de noelesde el principio

En el caso bidimensional la familia de waveletsigidada por la siguiente expresion

1 -b x,-
\/aiaz l//[xlalbl, Zazszconx:(@xz)DRZ, a,>0,a,>0, b0OR Y b,OR. (3.27)

Ante la imposibilidad de realizar los céalculos @s Icoeficientes para todas las
escalas y posiciones, se recurre a la versionatéscenominad&ransformada discreta de
wavelets(TDW) donde se elige un subconjunto de escalagsiciones. El analisis resulta
mucho mas eficiente y preciso cuando el subconjdatescalas y posiciones son potencias
de 2.

C(ab)=C(j,k) =D f(9g;x(x) cona=2'b=k2),jONkDZ (3.28)
Xz

dondeZ es el conjunto de los nimeros enterdssf de los naturales.
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Inicialmente Woods y O’Neill (1986) y posteriormerilallat (1989) implementaron
este esquema de una forma eficiente mediante eldasbltros. El contenido en baja
frecuencia es la parte mas importante para algsef@aes, porque proporciona a la sefial su
identidad, éste puede ser el caso de las imag€uasdo o que se maneja son imagenes,
como es nuestro caso, el filtrado de baja frecaesgaviza la imagen y ésta sigue siendo

visible, y el de alta frecuencia extrae los borgles este caso ya no es visible la imagen.

Teniendo en cuenta estos detalles, en la teorirgese dice que se descompone la
sefal de entrada (imagenes) en dos componeajegrpoximacion de baja resolucion(b)
detalle de la sefialGeneralmente se conoce cosub-banda%l resultado de descomponer
la sefial de entrada en versiones paso bajo y pmsoCada una de estas sub-bandas se
puede seguir descomponiendo por el mismo procedimi®e esta manera se dice que la
TDW descompone una sefal de entrada en un cien@nolide bandas de frecuencia. En
nuestra investigacion, son las componentes defr@taiencia las que poseen el interés

intrinseco en relacion a la propuesta realizada.

En nuestro caso las sefales son imagenes, pos&stransformada descompone la
imagen original en cuatro imagenes submuestreadéezmadas. El submuestreo se realiza

cada dos pixeles.

El resultado consta de

* Una imagen que ha sido filtrada mediante un fijteso alto tanto en la
direccion vertical como horizontal.

* Una imagen que ha sido filtrada en paso alto emitical y en paso bajo en
la horizontal.

* Una imagen que ha sido filtrada en paso bajo eefigcal y en paso alto en
la horizontal.

* Una que ha sido filtrada en paso bajo en ambasaiirees.

La TDW se implementa en el dominio espacial utilda filtros de convolucion 1-D.
Los filtros deben ser filtros deaeconstruccion perfecta para que se satisfagan
favorablemente las condiciones de esta transforntaa@ los filtros sean de reconstruccion

perfecta significa que cualquier distorsion intraida por la transformacion directa debe ser
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cancelada por la transformacién inversa y debenpumlgunas propiedades tales como
respuesta de impulso finita de los filtros direcasversos o fase lineal.

Existen muchas familias de filtros para implemefafDW, las mas utilizadas son
las de Daubechies y en su version mas simplifiaeeavelet de Haar, que pertenece a esta
misma familia, que es justamente la utilizada eestra investigaciéon cuando se incorpora

informacion espacial para la segmentacion de iartes naturales.

Para realizar las operaciones paso bajo/alto gerelios vectores base, y para
obtener la TDW se siguen los siguientes pasos:

1. Se realiza la convolucion de las filas con kfdfipaso bajo y se guardan los

resultados.

2. Se realiza la convolucion de las columnas cdiilted paso bajo, a partir de los
resultados del paso 1. Se obtiene una imagen dadterinando solo un pixel de cada
dos; esto nos genera una version que denomingrass bajo/paso bajale la

imagen.

3. Se realiza la convolucién del resultado del phsmn el filtro paso alto en las
columnas. Se obtiene una imagen reducida tomanio usp pixel de cada dos,

obteniendo ahora una imagesiso bajo/paso alto

4. Se realiza la convolucion de la imagen origowal el filtro paso alto en las filas y
se guarda el resultado.

5. Se realiza la convolucion del resultado del paswmn el filtro paso bajo en las
columnas. Se obtiene una imagen reducida tomanio usp pixel de cada dos,
obteniendo ahora una imageaso alto/paso bajo

6. Se realiza la convolucion de las columnas dslltado del paso 4 con el filtro
paso alto. Se obtiene una imagen reducida tomadlio s pixel de cada dos,
obteniendo ahora una imageaiso alto/paso alto
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Paso Bajé | Paso Bajd
Paso Bajo | Paso Alto

Paso Altgd Paso Altgd
Paso Bajo | Paso Alto

Figura 3.5.- Localizacion de las bandas de frecuenen una TDW con cuatro bandas. La
convencion es fila/columna.

En la figura 3.6, se muestra el algoritmo anteyicgu simbologia. Ademas PBD
significa filtro Paso Bajo Directo y PAD filtro Pag\lto Directo.

filas — PBD =1} 2},
4” PBD P—” 2y 1+—’ columnas
-~ PAD b1} 1,

filas H’ PBD F” 1¢2}—>|3
—” PAD F” 2¢1}—’ columnas
Lo

@)

filas

I

. Convolucién con el filtrX de ladfilas de la entrada
columnas

: Convolucién con el filtrX de lascolumnagsde la entrada

H
-<—
— <

: Submuestreo deolumnas mantener las pares

[N
-
N

: Submuestreo didas, mantener las pares

(b)
Figura 3.6.- (a) Esquema del algoritmo de filtradpor filas y columnas para la

descomposicion de la imagen original en cuatro sugenes. (b) Simbologia utilizada

Woods y O’Neil (1986) utilizaron esta combinaciore diltros separables

unidimensionales para realizar la descomposicionceatro bandas, conocida como
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Quadrature Mirror Filterbanks (QMF). La construcciéon de familias ortogonales de
funciones base de wavelets puede realizarse eseloontinuo, sin embargo, esto mismo se
puede obtener a partir de filtros discretos, estaldscribié por primera vez Daubechies

(1988), ya que en el caso continuo se pueden iisas fde respuesta impulso finita para

derivar una familia de wavelets. Por esto podeneshicir que la transformacion en sub-

bandas es un caso particular de la transformadadelets.

El proceso inverso trata de reconstruir la sefi@ir@al a partir de sus elementos
previamente descompuestos, la reconstruccion eassl continuo resulta en la expresion
(3.29).

1 1 x—b\dadb
f(X)=— C(a,b
(%) <, IRJR ( )ﬁw( " j " (3.29)
dondeK, es una constante que dependeyde
Y en el caso discreto resulta en la expresiorDf3.3
f)=> D CU.KY; (X (3.30)

j0z kOz

En las imagenes, que es el caso que nos inter@s@PW inversa se realiza
aumentando los datos de la TDW a su dimensiénnatdigpara luego insertar ceros entre
cada valor, realizar la convolucion a cada unadeliatro subimagenes, segun corresponda
(paso bajoy paso altg con los filtros inversos y sumar los resultadasapbtener la imagen

original.

Al igual que hicimos con la imagen original y suscemposicion, la figura 3.7
muestra por una parte un esquema del procedimien{wéase figura 3.7a), es decir de la
TDW inversa, y por otra la simbologia utilizada gsé figura 3.7b). Donde ademas PBI

significa filtro Paso Bajo Inverso y PAI filtro Raglto Inverso
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columnas

I,— 1l 2}~ pBI }— filas
columnas %ﬂl’»—% PBI ’—-’
i _ea )

l,— 1l 2~ pPBI | filas
columnas 4” ZT 1H PAI ’——>
I4ﬂ 1} 2}—4 PAI ]H

Figura 3.7. a —Esquema del procedimiento de reconstion.

filas

I

: Convolucion con el filtroX de lasfilas de la entrada
columnas

: Convolucion con el filtroX de lascolumnasde la entrada

: Extender imagen, dada una imagen aoncolumnas,
insertarm-1 columnas de ceros entre lascolumnas dadas
: Extender imagen, dada una imagen aofilas,
insertarn-1 filas de ceros entre lasfilas dadas

@ = N
N = x

. Cadaimagen de entradl genera una imagen extendida
por filas y columnas siguiendo el camino correspiente.
Silaimagen extendida es de mayor dimensiéon tpude la
imagenl, se elige sdlo la parte central de la imagen
extendida cuya dimension coincide exactamenta taodel
Las cuatro iméagenes resultantes se suman pataneyl

Figura 3.7.- b) Simbologia utilizada

El uso de la TDW es cada dia mas popular parangEsion de imagenes, un area

de investigacion muy activa hoy en dia.

3.5.1. Wavelets de Daubechies

La familia de wavelets de Daubechies es una clasevalelets ortogonales. Se
adaptan bien a las imagenes que tienen ciertaittadly siendo ésta una de sus principales
ventajas. Se caracterizan por un numero maximo denentos de desvanecimiento
denominados wavelet de orden N, donde N es unceptsitivo y denota el nUmero de
coeficientes de filtro que posee la wavelet. Dedegasta familia se encuentran las wavelets
de Haar, fue introducida por primera vez por elemgitico hungaro Alfred Haar, en 1909.

Es la mas simple de todas las wavelts ya que \aeser una secuencia de funciones, que
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consisten en un breve impulso positivo seguidorderave impulso negativo. La funcion de

esta wavelet se describe como:

10<t<1/2
Y@)=4-1 1/2<t<1 (3.31)
0 e.o.c.

Su gréfica se muestra en la figura 3.8, donde pwidervarse su simplicidad.
Cuenta con un Unico momento de desvanecimient@ongepto importante que permite
conocer la forma de la wavelet, ya que se tratandgarametro que define la suavidad de la

wavelet. El i-€simo momento de una wavelet se taltiediante la integral (3.32).
I h()xidx =0 (3.32)

donde h(x) es la funcién madre originaria de laeletv Una funcién tiene v momentos de

desvanecimiento si la integral es 0 para i=0;1, v

].5 T T T T

1.0

0.5

L I L I L
1 Ll l L1l l | I

0.0

-1.0

1T I 1T I L
i I i l | I

_1.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 l 1 1 1 1

Figura 3.8.- Representacion gréafica de la Waveletidaar

Como se ha indicado previamente, la wavelet Daubgctie orden N=1 es la
wavelet Haar. En la figura 3.9 se pueden ver lasndas representaciones gréficas de esta

familia de wavelets para distintos 6rdenes.
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Figura 3.9.- Wavelets de Daubechies de distintodaires

3.5.3. Wavelets Coiflet

Este tipo de wavelets también fueron dasapor Daubechies, son ortogonales y
buscan mejorar a las anteriores, consiguiendo w@maproximacion entre los valores de
las aproximaciones y los de la sefial original. @iearacteristicas de mayor simetria y posee
mayor nimero de momentos de desvanecimiento 2N.

3.5.4. Wavelets Symlets

La familia de funciones wavelets llamadagmlets nombre que proviene de
“symmetrical wavelets”, se disefiaron con el obfetie aumentar la simetria de las wavelets
Daubechies, permite realizar la transformada caatindiscreta de wavelets. Las Symlets
pueden ser ortogonales, biortogonales, y no sofeqiamente simétricas, pero fueron
disefiadas para tener la menor asimetria posiblanagor nimero de momentos nulos en

un soporte relativamente compacto, su numero deadesimiento es N.
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3.5.5. Wavelets Biortogonales

Poseen la caracteristica de reconstruccion exacta gefal a través de filtros FIR
(Finite Impulse Response), su orden viene dadoNyoy por Ny, utilizados son para la
reconstruccion y descomposicion respectivaments.nsamentos de desvanecimiento son
N;.

3.5.6. Wavelets Meyer

Una wavelet Meyer es una funcion de frecuenciatdma a una banda cuya
transformada de Fourier es suave, tiene un rapidsintético decaimiento en el tiempo.
Suaviza mediante interpolacion el problema de diicoidad, presentado en algun tipo de
wavelet, las bases de Meyer tienen soporte infiiaubechies 1992), con un numero
infinito de momentos nulos. Si la funcion de saado empleada es una funcion simple se
obtiene la wavelet Meyer de orden 0. Esta famidan@velet es ortogonal e infinitamente
periddica.
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de texturas

Como se ha mencionado reiteramente, un tema qge son fuerza en la AP es la
automatizacion de tareas, que se ha hecho redlidbidio al creciente desarrollo de los
sistemas robotizados equipados con diferentes Ensacluyendo por supuesto los de
Vision Atrtificial. Estos sensores, proporcionan lasgenes de los campos que deben ser
procesadas, para de esta forma optimizar los traténs selectivos, como puede ser, el uso
y aplicacion de los diversos insumos (fertilizapféesanitarios, semillas), y el ajuste en el
uso de las semillas y de los agroquimicos congiderda diversidad del medio fisico y del
medio biolégico. De esta forma se consigue redelcuso de productos fitosanitarios y

mejorar la rentabilidad de la produccién.

Las malas hierbas que proliferan en los campo<ulévo suponen un grave
problema para los agricultores, ya que interfiezarel crecimiento de los cultivos, lo que
implica un bajo rendimiento de produccion. Adensigle ser habitual en tratamientos no
selectivos fuera de la AP la aplicacion de feditites, herbicidas, insecticidas, etc..., en las
mismas dosis en toda el area del cultivo sin temecuenta las necesidades especificas

localizadas, ya que la realidad demuestra que éa campo las condiciones del cultivo
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pueden variar considerablemente, debido a difeseffiéetores, tales como distintas
densidades de malas hierbas o carencias de nasientel suelo en zonas muy localizadas.

Un tratamiento selectivo supondria una reduccioreleaso de herbicidas y otras
aplicaciones, llevando consigo una importante reidacde costes al agricultor y una
disminucién del dafio medioambiental. Como se haaddieiteradamente, dentro de los
tratamientos selectivos en AP esta el control dentalas hierbas, que resulta ser una
actividad fundamental en la agricultura si se desbtener cosechas y rendimientos
adecuados. La investigacion que se describe eesamte memoria se enmarca en esta linea
para ofrecer métodos de respuesta a esta necegldatbando como principal objetivo la
deteccion de las diferentes texturas de forma atioan con la ayuda de las nuevas
tecnologias, en este caso mediante sistemas d@én\fisir Computador, que proporcionan
las imagenes necesarias captadas por dichos sistantmordo de un tractor. Pero el
equipamiento de los vehiculos agricolas con sistatravision, va todavia un paso mas alla
en el sentido de la autonomia, de suerte que @eackr navegacion de los vehiculos sigue
siendo necesario determinar las estructuras relevaxistentes en el campo a traves del
procesamiento de las imagenes, de forma que campj@mte con otros sistemas de
navegacion, como puede ser GPS completen el proeepercepcion global y en ocasiones
de forma mas precisa. Y aun mas, dentro de esaa@uta, la navegacion segura detectando
0 evitando obstaculos (objetos, personas, etc3titoye otro aspecto de interés donde los
sistemas de vision constituyen una buena herramieonhjuntamente con otros sistemas

tales como sensores de rango o alcance tipo lasertess.

Por tanto y a modo de resumen, se puede decir gsgeda perspectiva de los
sistemas de Vision Artificial, éstos pueden confiribka la automatizacion de las tareas
agricolas mediante la utilizacién de vehiculos @ugtivados, en ocasiones auténomos
(RHEA, 2015), asi como para una navegacion sedtmael primer caso se trata de
identificar estructuras relevantes tales como firsacultivo o rodales de malas hierbas para
actuaciones especificas, siendo habitual centraretadon de interés de la imagen
exclusivamente en zonas especificadas con taldamil mientras que en el segundo caso se
requiere la identificacion de esas mismas estrastasi como otras derivadas de obstaculos
u otros elementos, en cuyo caso las zonas desrgeréxtienden a toda la imagen de forma

panoramica, abarcando tanto la parte del cultivoacelementos del suelo o el cielo.
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En cualquier caso, la investigacion desarrolladaaseentrado en dar solucién a esa
problematica mediante el disefio de métodos autoasate identificacién de texturas, que
constituye el objetivo del presente capitulo. Elacién a esto se han tenido en cuenta
hechos relevantes en este tipo de imagenes comaueslas firmas espectrales
correspondientes a las plantas de cereal, maiz lgsniaerbas, en el momento de los
tratamientos requeridos para la eliminacion de sestiimas, son muy similares en
condiciones normales de iluminacion, pero puedéridbastante en funcidn precisamente
de la iluminacion, dado que las actuaciones sézagakiempre en entornos agricolas de

exterior.

También seran importantes las variaciones de ilaondm debidas a las condiciones
climatologicas del momento que podrian producirlmasimportantes en las componentes
espectrales (Tian y Slaught, 1998), por ejempls dizgbosos frente a soleados o dias con
gran abundancia de nubes, alternando los claroslaarcultacion del sol de manera
repentina. Bajo las consideraciones anterioresnyatdin de cumplir con el objetivo de
segmentar las imagenes para obtener estructueaguyds relevantes de las mismas, se han
disefiado los dos enfoques de segmentacion de iemggre se describen a continuacion,
basados cada uno de ellos en procesos diferencid&ldsatamiento de imagenes que
constituyen la entrada de datos en ambos enfoquagoyesquema se muestra en la figura
4.1, junto con los procesos individuales de tratmmoi de las imagenes, que

convenientemente secuenciados conforman los dosgimientos completos, a saber:

1. Método de segmentacion automatico combinando isdoe vegetacion y
agrupamiento borroso (Guijarro y col.,, 2011), quenprende los siguientes
subprocesos: 1) seleccion del indice de vegetaerdrste caso una combinacion
de los indices (ExG, EXGR, CIVE y VEG), conveniems@ite promediados; 2)
aplicacién de umbralizacion mediante la media; @upamiento borroso; 4)
obtencion de resultados de la umbralizacién en dod®a imagenes binarias y
clasificacion distinguiendo dos tipos de plantastieo y malas hierbas) En este
proceso, ademas de los indices de vegetacion tarmsbiéplican otros indices
cromaticos para identificar texturas de suelo locie

2. Método para la extraccion de verdes basado en diceircromatico, cuyos
resultados se refuerzan mediante la adicion denr#oion espacial procedente

de la aplicacién de la transformada de waveletsstepior combinacion de los
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detalles resultantes de la transformacion (Guijgreml., 2015), consistente en
los siguientes subprocesos: 1) seleccion del ircmamatico, en este caso ExG;
2) aplicacion de la transformada directa de was€EDW), para obtener detalles
de las texturas; 3) aplicacion de umbralizacioniamgd Otsu; 4) resultados de la

umbralizacion conteniendo las texturas en formendgenes binarias.

- imagen R.EI_! -
 Selecciondel indice
cromatico

| com | | ExG
' ( ExG, EXGR, CIVE, VEG) — :

| |

e — Wavelet (TDW) |
¢
Imagenbinaria | Otsu
i - - - | S — 'l
b l l
b Agrupamienfu borroso | Imageli binaria Iy P

Figura 4.1.-Esquema de los pasos seguidos parallas aproximaciones propuestas

4.1. Método de segmentacion automatico basado en la
combinacion de indices cromaticos y agrupamiento
borroso

En este primer enfoque se propone un nuevo meétadomatico para la
segmentacion de las principales texturas encorgranda imagen (cielo, suelo y plantas) y

también para afinar la identificacion de subtexurdentro de las principales,
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particularmente en las plantas. Este método seeatrauexplicado con detalle en Guijarro y

col., (2011), realizandose tres contribuciones irngmes:

Identificacion de verdesse propone un nuevo enfoque que explota el
rendimiento de varios indices de vegetacion existemediante el disefio de
una estrategia combinada de esos indices. Pamanihiracion se tiene en
cuenta la relevancia de la informacién proporci@npdr cada indice basada
en la variabilidad de las intensidades de los as/@le gris proporcionadas
por cada indice a nivel individual. Esta medidadséermina mediante el
analisis de las texturas utilizando criterios daiméa uniformidad y maxima
entropia como descriptores de éstas.

Adaptacion de los indices de verdmara la deteccion de otras componentes
espectrales dominantes, como son las correspoadiahsuelo y el cielo.
Identificacion de  subtexturas de forma automatica ajustando
convenientemente el métofiazzy clusteringle naturaleza supervisada para
discernir entre tres clases de vegetacion y dosud®, una vez separadas
estas texturas del resto. Esto permite principalendistinguir entre cultivo y
malas hierbas por sus diferencias espectralesadaptpor el método de
clasificacion propuesto.

El rendimiento del método permite verificar su Vidlad para las tareas automaticas

en la agricultura basado en procesamiento de inedgdfn la figura 4.2 se muestra un

esquema representativo del proceso seguido querend® los siguientes pasos, cuyos

detalles se proporcionan posteriormente:

1) Captura de las imagenes de entrada en el espacmaeRGB conteniendo sélo

2)

3)

texturas de suelo con plantas (cultivo y malasbligr 0 panoramicas en las que

aparece el cielo.

Normalizacién de las componentes espectrales RBGlyango de valores [0,1]

con respecto a sus correspondientes valores maximos

Cdodmputo de los cuatro indices cromaticos de vegetd&ExG, EXGR, CIVE y
VEG).

4) Adaptacion y computo de los indices croméaticos p@y@aturas correspondientes

a cielo (ExB) y suelo (ExR).
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5) Combinacion de los cuatro indices cromaticos destamipn, determinando su
relevancia ponderada mediante los criterios de m@niniformidad y maxima
entropia.

6) Umbralizacion mediante la media (texturas verdesiglo) y Otsu (texturas de
cielo), para obtener las correspondientes imageimesias de verdes (§ suelo
(Rp) y cielo (B).

7) Determinacion si se trata de una imagen panoraamdancion de la existencia o
no de partes identificativas del cielo.

8) Aplicar la correspondiente regla légica con las gerées binarias disponibles
para obtener la imagen binaria final que indicedlertura de suelo,S

9) Sobre la imagen binaria, &plicar el método de clasificacion Fuzzy Clustering
para obtener dos tipos de clases de suelo.

10) Sobre la imagen binaria de verdesg,&plicar el método de clasificacion Fuzzy
Clustering para obtener tres tipos de clases dieser

A continuacion se describen detalladamente losratifes procesos mencionados
previamente. El proceso global se incia con lawraptie imagenes en el modelo de color
RGB con las caracteristicas ya resefiadas previamediestacando que las mismas son de
dos tipos, esto es, por un lado panoramicas cameéai un amplio campo de vista
incluyendo zonas de cultivo, cielo y otras texturgmr otro lado centradas exclusivamente

en la zona de cultivo.
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Figura 4.2.- Esquema de los pasos seguidos en laatsgia basada en indices
cromaticos
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4.1.1. Segmentacién automatica

La parte clave que se plantea bajo el punto da dista segmentacion automatica lo
constituye la transformacion de las imagenes algs en el espacio de color RGB a
imagenes de grises mediante la aplicacion de isdicanaticos, para identificar verdes con
la combinacién promediada de los indices de vefd@, CIVE, EXGR y VEG, azules para
las texturas del cielo con ExB y tonalidades rgjipeocedentes del suelo con ExR. Esto se
completa con la aplicacion de métodos de binadragnedia y Otsu) y un clasificador para
identificacién de dos clases de texturas de sudies/de verdes. Los procedimientos se
describen en detalle en lo que sigue.

4.1.1.1. Normalizaciéon del espacio de color

Partimos de una imagen a color para poderla idestify extraer las texturas de los
campos, como se ha mencionado reiteradamente geimesta tomada en el espacio de
color RGB. Cada pixel esta bien caracterizado pertees valores de intensidad en sus

respectivos tres canales R, G y B.

En el caso de las imagenes agricolas, antes deamplin algoritmo para
discriminacion de las texturas, se requiere unanabzacion previa de los valores para las
tres componentes espectrales de suerte que lagvan dichas componentes contribuyan
por igual en el cédmputo de los indices cromaticdsn tal fin, la imagen capturada se
normaliza segun las ecuaciones (4.1) y (4.2) que®ducen aqui por simplicidad, tal y

como suele ser habitual en los tratamientos dienagenes agricolas Geée y col., (2008),

[ = R g= G b= B (4.2)
R+G+ B R+ G+ B R+G+B

dondeR, G y B varian en el rango [0,255] o equivalentemente] [@,$e obtienen de la

siguiente forma:

R G B (4.2)
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dondeRyax= Gmax = Bmax = 255 para imagenes de 24-bits.

Las figuras 4.3, 4.4 y 4.5 muestran tres ejempéosriagenes con las texturas objeto
de la identificacion, a saber textura vegetal,syatielo. Ademas se presentan bajo distintas
condiciones de iluminacibn como es el caso de a&genes de las figuras 4.3 y 4.4
obtenidas con iluminacion suficiente, mientras daeimagen de la figura 4.5 se ha

capturado con iluminacién relativamente escasa.

Figura 4.3.- Imagen original mostrando Figura 4.4.- Imagen original mostrando
sélo el suelo el suelo y el cielo con mucha iluminacion

Figura 4.5.-Imagen original mostrando el suelo y elelo con poca iluminacion

4.1.1.2. indices cromaticos

Como hemos comentado, las imagenes analizadamentires firmas espectrales

dominantes, verdes para las plantas, rojas partohatidades del suelo y azules para el
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cielo. Por lo tanto, utilizamos indices de vegétagdara las plantas y con predominio de
rojos para la identificacién de suelos, ya que ti@@mel verde y el rojo respectivamente.
Con tal fin, se seleccionaron ExXG, CIVE, EXGR y VR&a los verdes y EXR para los
rojos, debido a sus buenos resultados demostradola diteratura y en los diversos
experimentos realizados previamente. Se ha traba&jewd el indice NDI, que también esta
basado en componentes cromaticas del espectrdevigib que las plantas y el suelo
aparecen muy contrastados, por el hecho de queuslita los canales verde y rojo, en su
definicion. No obstante, con dicho indice no sauvieron resultados satisfactorios ya que
identificaba una gran cantidad de pixeles que spomden al cielo como verdes. Como se
ha mencionado previamente, las tonalidades azeldstectan mediante la adaptacion de un
indice cromatico especialmente disefiado a partirEd®, utilizado para el suelo. Esto
permite la deteccidn de pixeles pertenecientesedd con un cierto grado de robustez,
donde las imagenes resultantes se denominan ExBuadogia con el nombre de dicho
indice. La ventaja de utilizar indices cromaticos es quensi@mn un color particular, tal

como el verdor de la planta. Estos indices soddfisidos en la tabla 3.2.

4.1.1.3. Combinacion de los indices cromaticos

Durante los diferentes experimentos llevados a gaba la extraccion de verdes se
utilizaron de forma individual los indices de veggdnExXG, EXGR, CIVEy VEG definidos
en la tabla 3.2 donde ExG proporciona el exceseed#e, EXGR el exceso de verde menos
el exceso de rojo, CIVE es el indice de color dexttaccion de vegetacion y VEG fue
disefiado para hacer frente a la variabilidad dieitainacion de la luz del dia. Debido a que
todos tienen informacion del verdor y acentiandada espectral con verde dominante, las
plantas existentes en las imagenes originales @gamn niveles de intensidad mayor que
el resto en las segmentadas y, ademas, se puedgeevgenen un alto contraste debido a los
diferentes grados de verdor mostrados por cultivamalezas y también debido a las
sombras, que varian dependiendo del estado demieetd de las plantas. Si bien, los
resultados obtenidos con su utilizacion individagluntaron la posibilidad de posibles
mejoras de cara a una mayor efectividad en la diétecde los verdes. Siguiendo esta linea
de investigacion, la propuesta formulada en esateajo consiste en extraer de cada uno de
ellos la maxima informacion posible a nivel indivad para realizar un proceso de

combinacion de los mismos otorgando mayor pesoc#gme a aquellos con mayor
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efectividad a nivel individual, a la vez que en jooito se refuerzan esos comportamientos

individuales.

Las figuras 4.6. (a) y (b) muestran los resultadtosespondientes a la aplicacion de

los indiceEExGy ExGRrespectivamente en la misma imagen.

@) (b)

Figura 4.6.- Diferentes grados de verdes (a) ExB) EXGR

Las imagenes de la figura 4.6 se han obtenidoaapi las ecuaciones (3.9) y (3.12)
sobre la imagen original mostrada en la figura €dmo puede observarse, las plantas se
distinguen por su mayor intensidad con respectesib, quedando tanto el cielo como el
suelo con una tonalidad bastante mas oscura. lsedtados obtenidos aplicando ambos
indices croméaticos son muy similares entre sijf@aahcia estriba en la escala de grises que
define los diferentes verdes. No obstante, bas@sd@m esta observacion, podemos
determinar que el mejor indice sera el que ofrezagor contraste, ya que su contribucion a

la combinacién sera mas relevante.

El concepto de contraste puede ser medido basas@onel histograma de la escala
de grises, que proporciona dos medidas como sonif@rmidad y la entropia (Gonzalez y
col., 2004 y Gonzalez y Woods, 2008). La uniforrdigg méaxima cuando todos los niveles
de gris son iguales (maximo uniforme) y disminuygaatir de ahi. La entropia es una
medida caracteristica de los procesos aleatonmseq minima cuando todos los niveles de
gris son iguales. Por lo tanto, en nuestra aprosiiinabuscamos uniformidad minima y
méxima entropia, ya que proporcionan un alto podicriminante. En nuestros
experimentos hemos verificado que las dos medidasrt un comportamiento similar para

el conjunto de imagenes utilizadas, por lo queliieate hemos elegido el menos costoso
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computacionalmente hablando, en este caso, larmmdad, que se calcula segun la
expresion (4.3),
L

U=> p%(3)

i=0

=

(4.3)

donde z es una variable aleatoria que determina el nieelgds yp(z) representa el
histogramaj = 0,1,2,...l.-1, dondeL es el numero niveles de gris distintos. Como maest
representaciéon de la imagen original es de 8 hitescala de grises, la representacion
méxima es de®2= 256, y por tantd. = 256. Los valores normalizados de la escala degyr
varian de forma continua en el intervalo [0,1],diimos este intervalo en 256 subintervalos
etiquetados como y asignamos a cada nivel de gris de la imagennti@da el limite
superior del subintervalo correspondiente. Estervabrresponde ak necesario para

calcular el histogramg(z).

4.1.1.4. Calculo de la relevancia de los indices de color verde

(vegetacion)

Teniendo en cuenta que la uniformidad minima esiderada mejor que la maxima,
calculamos dicha uniformidad para cada imagen ta#el de la aplicacion de los indices de

vegetacion cotJ;; , segln las ecuaciones (4.4), donde

Q={G,|k= ExG EXGR CIVE VEE,

teniendo en cuenta que las uniformidades se nanagn el intervalo [0,1]. Obtenemos a
partir de aqui los pesos asociados a cada imageitate, donde el peso maximo se
corresponde con la uniformidad minima, teniendawanta el complemento con respecto a
la unidad y una nueva normalizacion al rango [E$}os pesos determinan la relevancia de

cada una de las imagenes a combinar o fusionar.

Ug, :(1—qu)/2 Ug s Ws =Ug /D Uqg (4.4)

G,0Q G,0Q

A partir de las cuatro imagenes disponibles, y respectivos pesos asociados, la
combinacion se lleva a cabo a partir del cOmputlaaeedia ponderada de las imagenes con
dichos pesos a través de la expresion (4.5)
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G:ZV\EKGk (4.5)
Q
4.1.1.5. Umbral de la imagen

Llamamos G a la imagen combinada resultante, lasalidades de gris
correspondientes a los verdes en la imagen conmbisadhan acentuado en relacién con las
otras dos bandas espectrales (R y B) y con respédet® imagenes resultantes individuales
que han sido combinadas. El proximo objetivo séstaralas partes verdes con el fin de

aprovechar esta mejora asi obtenida.

Como se mencion0 anteriormente, varios de los métde umbralizacion estudiados
en la literatura se han aplicado para alcanzar elsgetivo. Puesto que la idea es la
automatizacion del proceso, buscamos un enfoqua [@rumbralizaciéon también de
naturaleza automatica. Uno de los posibles carafidzd el método de Otsu (1979), que ya
se ha aplicado en el trabajo de Meyer y Camargd3)2@bteniendo unos buenos resultados.
Este método estima el mejor umbral a partir debgrema de intensidades, de la imagen G.
Sin embargo, también como se ha mencionado preuiamel método de Otsu en algunas
ocasiones tiende a producir una infra-segmenta¢®uijarro y col., 2011), ya que
proporciona un valor superior al valor medio o raesitadistica del propio histograma. Esto
hace que muchos de los pixeles verdes lleguen @deseartados del proceso, perdiendo asi
una valiosa informacion sobre las texturas vegetdista es la razon por la cual en la
propuesta que formulamos proponemos la utilizaciénla media como umbral para la
binarizacion de las partes correspondientes adodes en lugar del umbral proporcionado
por Otsu. Las figuras 4.7(a) y (b) muestran elltado de la binarizacion de la imagen G a
partir de los umbrales de histograma mediante ldiang Otsu, respectivamente. La figura
4.7(c) muestra las diferencias entre ambas imagehé&) y 4.7(b), siendo los pixeles
blancos los correspondientes a los verdes extrgidoda media y ocultados por Otsu.

Calculamos el valor medio @gdmedia de los niveles de grises) mediante la eang4.6).
L1 (4.6)
m=>2zH7

i=0
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(c)

Figura 4.7.- (a)-(b) Imagenes binarias obtenidas dignte la aplicacion del histograma de
la media y Otsu, (c) imagen obtenida como diferenentre las imagenes (a) y (b) donde
los pixeles blancos corresponden a los verdes ddsiipor Otsu

En las imagenes anteriores, los valores obtenidslps umbrales proporcionados por
la media y por Otsu son 0,2496 y 0,2706, respeuivdae, teniendo en cuenta el rango de
valores de niveles de gris en el intervalo [0,1§teEcomportamiento, es general para el

conjunto de imagenes utilizadas, tal y como setli@ado previamente.

Por dltimo, aplicando la binarizaciéon por la medistenemos la imagen binaria
Gb(figura 4.2), imagen resultante de la combinaaénverdes binarizada por la media,
donde los pixeles asociados con la vegetacionigeetdn con un valor binario de uno en

contraposicion al resto cuyo valor binario es cero.

4.1.1.6. Deteccion de los azules

Aplicando el indice cromatic&xB (tabla 3.2)el objetivo es obtener una imagen

binarizada para los azules. Como se explica mdarddeen la siguiente seccién, hay que
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tener en cuenta si las imagenes tienen o no aiela parte superior, puesto que los valores
de azul se ven afectados y esto puede cambiaetasahes tomadas con respecto al suelo o
a los verdes. Por lo tanto, el objetivo es sepsikr las zonas con alto contenido de azul, lo
cual se logra mediante el enfoque de umbralizad&®tsu por las razones anteriormente

expuestas.

En la figura 4.8, podemos ver el resultado de bstarizacion. En la imagen (a) se
muestra el resultado obtenido al aplicar el indrcenatico ExB; y tanto en (b) como en (c)
se muestran las imagenes binarias obtenidas medaaplicacion de la media y el método
de Otsu. Como se observa en la imagen (b) una ipapt@tante de suelo se ha etiquetado

como de color azul lo que no ocurre en (c), talomc se esperaba. Este es un

comportamiento comudn gue se observa en el conflsntmagenes analizadas.

®)

B ©

Figura 4.8.- (a) ExB imagen obtenida con la ecuani@3.11); (b) (c) imagenes binarias de
la imagen de (a) obtenidas mediante la aplicaci@ld media y Otsu respectivamente
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4.1.1.7. Deteccidn de los rojos

Aplicando el indice cromaticE&xR (tabla 3.2)obtenemos la imagen binarizada del
suelo. Al contrario que con el azul, ahora el abjetes extraer el rojo, el cual esta
intimamente relacionado con el suelo, por tenex ésa tendencia cromatica dominante
hacia el rojo; por lo tanto, ya que el suelo es perde relevante en los campos de cultivo,
ahora tratamos de conservar el mayor nimero deixetes que son candidatos potenciales
para el suelo. Esta deteccion es muy parecidaoaégdimiento realizado para la vegetacion,
por lo que aqui de nuevo se aplica la media comuegdr valor umbral para la binarizacion.
En la figura 4.9(a) se muestra la imagen obtenigarér deExRy en la figura 4.9(b) la
imagen binaria mediante la aplicacion del critgacestablecido.

\up 4D
W U
FRE

(@)

Figura 4.9.- (a) EXR imagen obtenida de la ecuaci¢®10); (b) imagen binaria obtenida
aplicando el criterio de la media; (c) diferenciantre las imagenes binarias dadas en la
figura 4.8.(b) y 4.9.(b)

-82-



Capitulo 4.- Sistemas Automaticos

4.1.2. Clasificacion mediante agrupamiento borroso

El proximo objetivo es la identificacion de lasedéntes clases de texturas para los

verdes y también diferentes clases de texturasrprientes al suelo.

Tanto con el azul como con el rojo surge un problémportante que hace necesario
aislar los pixeles identificados como pertenecegeatesuelo. Para solucionarlo, clasificamos
los tipos de imagenes en dos grupos, aquellas guemen componente cielo y aquellas
otras imagenes que si lo poseen, tal y como setraw@slas figuras 4.3 y 4.4. Si extraemos
los azules y rojos del segundo tipo de imagenegnemos una clara separacion entre las
componentes del cielo y el suelo, como se muestrdas figuras 4.&) y 4.90)
respectivamente. Pero si el azul y rojo se extygana el primer tipo de imagenes nos
encontramos con una importante cantidad de solapémnientre ambos colores. Esto se
puede observar en las imagenes de las figurasad £ 06). Si calculamos la diferencia entre
las imagenes binarias obtenidas a partir de logdadExB y ExR el resultado de las
imagenes sin cielo se muestra en la figura 4.1G{opde podemos observar que la
proporcion de pixeles blancos es insignificante@nparacion con la imagen completa. Por
el contrario, si las imagenes contienen cielo, ifarehcia entre las imagenes binarias
obtenidas a partir de los indidesBy ExRgenera la imagen que aparece en la figura 4.9 (c),
donde se puede observar que la relacion entreixetep blancos en comparacion con el
total de la imagen es bastante elevada. En basteaestudio, se calcula un factor de
proporcion segun la relacion (4.7).

N 4.7

dondeN,, es el numero de pixeles con valores comprendidime €1 0-1 en la imagery
obtenida como la diferencia entre las imagenesibmdeEXRyY ExB; Nt es el nUmero total
de pixeles de la imagen. Por ultimo, con el firatar los pixeles que se consideran como
pertenecientes al suelo se aplica la siguienta gydecision (4.8).

if r<T then (4.8)
S =ExRO- ExG

else
S = ExRU- ExGU- ExB
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donde el subindicd representa la imagen binaria y los simboldsy - son las
operaciones légicaandy not sobre las imagenes binari&s;es la imagen binaria final que
contiene los pixeles del suelo etiquetados como(bilamco), y por ultimdl es un umbral
fijado a 0.6, valor obtenido mediante diversos expentos de ensayo y error con el

conjunto de imagenes disponibles.

Figura 4.10.- Imagenes binarias obtenidas desddrtagen original de la figura 4.3 (a)
ExB; (b) ExR; (c) diferencia entre la binarizaciéde imagenes ExB y ExR

Por lo tanto, tenemos disponibles dos imagenesiamarincipalesGy y & que
representan los grados de verde y de rojo en laganes originales, respectivamente. Con
base a estas dos imagenes extraemos dos conjuntosuektras de la imagen original
identificandolas com&g y Xs. El primer conjuntoXg, contiene muestras representativas de
los pixeles de la imagen original que han sido tileados como pixeles verdes en la
imagen Gy, y el segundo contiene los pixeles que represealtasuelo. Sin pérdida de

generalidad, representamos los dos conjuntos dedochblos X, con n muestras de

entrenamiento, es deciK ={x,, X,,...x,}J0° donded es la dimensionalidad de los datos.

Cada muestra se asigna a una clase determimadande el nimero de clasescgson,j =
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1, 2,...,c. Cada nueva muestra identificada por el vegtoepresenta un pixel de la imagen,
donde sus componentes son las componentes RGR géxesen la ubicacién de la imagen
(x, y) dada poGy, y S, por lo que en nuestros experimentos la dimenbaathde los datos
esd = 3.

Este proceso recibe las muestras de enttgura el entrenamiento y establece una
particion, suponiendo que el nimero de clases conocido. El proceso calcula para cada
muestrax; en cada iteracioh) su grado de pertenencia a la agrupawpo,uij) y actualiza
los centros de los cllsters de la siguiente ma@émamermann, 1991):

i e [P 4.9
1 _snlw o)’ x (4.9)
c (d d )ﬂ(b—l) ViD= n {0 y]°
2r=\d; (t)/ v (1) Zi:ll/ui (t)]

plt+1) =

siendo dijzzdz(xi,vj) la distancia Euclidea al cuadrado. EI numéroes el peso

exponencial (Bezdek, 1981; Duda y col.,, 2000)> 1. El criterio de parada viene

determinado po",ui" t+1) - p) (t)H <& Oij 0 por un nitmero maximo de iteraciones:

El método requiere la inicializacion de los cestde los clusters, de modo que la
ecuacion (4.8) se puede aplicar en la iteratién 1. Para ello, aplicamos el siguiente

procedimiento:

1) Realizar una transformacion lineal Y =f(X) de la muestra de entrenamiento para

que los valores varien en el intervalo [0,1].

2) Inicializar v=2DM - R+Dm, dondem es el vector de medias para las muestras de
entrenamiento eX; M =maxXab4Y -m)), con tamafib x d D=[1 .... 1" con tamafio

¢ X 1 R es una matriz aleatoria de tamafi dcon valores entre [0,1] y la operacion

representa la multiplicacion elemento por elemento.

3) Proceso de fusiénuna vez que la clasificacion se ha realizado argdiel clasificador
basado en el agrupamiento borroso, tendremos f@iparde las muestras de entrada y
para cada clase; existira un centro asociadp Consideramos como una Unica clase,
aquellas dos clases que estén lo suficientemeidanmas entre si. El criterio para

fusionar las clases se establece en base a larpdaxi de los centros, por lo que dados
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dos centrosv; y Vv, representantes de sus respectivas clases, ésfasicearan si

d(vi,vj ) <t ; donded es la distancia Euclideatyes un umbral fijado en el 20% de la

maxima distancia posible entre las muestras deldrda clase, es decir, como los
valores de los pixeles varian desde (0,0,0) (nemyrd)1,1) (blanco) en el espacio de
color RGB y su distancia maxima es la longitudaldihgonal principal en el cubo que
representa este espacio. Cuando dos clases sedusige calcula su centro para la
nueva clase como la media entre todas las mugsreenecientes a las dos clases que

se han fusionado.

4.2. Método para la extraccion de verdes mediante un
indice cromatico e informacion espacial

Como se menciono previamente, el objetivo prinaigala investigacion reflejada en
esta tesis es definir una estrategia automatica lpasegmentacion de imagenes agricolas
con el fin de distinguir correctamente las textutadas que se compone. Con la estrategia
definida en el apartado anterior, basada en logdadcromaticos, se han obtenido muy
buenos resultados, particularmente en lo que respda deteccion de los verdes; si bien, en
un avance posterior de investigacion se ha detadoirque aun es posible mejorar los
resultados afiadiendo a la informacion cromaticarinfcion espacial, lo que se consigue
mediante la transformada discreta de waveletspgeee esta capacidad gracias a sus filtros

de naturaleza paso alto. Esta estrategia se desotdgramente en Guijarro y col. (2015).

La mayoria de las estrategias utilizadas para ganertacion de una imagen con
vegetacion abordan el problema de la identificadd@jo la asuncién de que las plantas
muestran un alto grado de verdor. Por eso se lilgadd comunmente los ya mencionados
indices de vegetacion con el objeto de extraetdamiras correspondientes a las plantas
verdes. De hecho en la estrategia descrita enctadse4.1 se utiliza una combinacion de
indices. Si bien en este segundo método utilizasesdto uno de ellos, en concreto el indice
EXG introducido previamente por Woebbecke y cd96)). La justificacion para no utilizar
la combinacion previamente propuesta se fundamentsel hecho de que la mejora
producida por la combinacién se ve ampliamente raglge con la incorporacién de la
informacion espacial llevada a cabo mediante esti@tegia. Siguiendo con la linea de

razonamiento Y justificacion de la propuesta, ceneiresefar el hecho de que los cultivos y
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las malas hierbas en las imagenes agricolas pagsena alta variabilidad espacial con una
distribucion irregular y aleatoria. En base a ltesnor, el enfoque propuesto consta de los

siguientes pasos:

1. Extraccion del verdor basada en ExG por las razadesidas previamente.

2. Descomposicién de la imagen resultante en los sporalientes coeficientes de
detalle mediante la transformada de wavelets, apiic los filtros base de Haar
pertenecientes a la familia Daubechies. La aplicade la transformada de wavelets,
a la imagen resultante del paso anterior, perndteeXtraccion de estructuras
espaciales en tres bandas (horizontales, verticaleagonales) que contienen
informacion detallada.

3. Utilizacion de descriptores de textura para captaraariabilidad espacial en las tres
bandas.

4. Combinacion de informacion de verdor y de textuspaeial en la banda
correspondiente a los coeficientes de aproxima@éultantes del filtrado paso bajo
mediante los filtros correspondientes de waveldais. coeficientes de aproximacion
se ven realzados mediante este procedimiento.

5. Aplicacion de la transformada inversa de wavel€BIW) con la imagen realzada
de los coeficientes de aproximacion y los coefigerle detalle, que no han sufrido
modificacion alguna.

6. Aplicacion de un método de umbral, en este caso, Gtbre la imagen resultante de
aplicar la TDIW para la identificacion de las testside verdes resultantes.

Con este proceso de combinacion de informacion casphbey espacial, la
segmentacion de los verdes resulta mas efectivenfejue propuesto es especialmente util

cuando la calidad del verdor de las imagenes @s baj

En la imagen de la figura 4.11 se muestra el pmcempleto, de forma que tras la
descomposicion mediante wavelets se lleva a caboomabinaciéon de la informacién
espectral y espacial sobre los coeficientes dexapaziéon. Hecho lo cual se aplica la
TDIW, tal y como se ha explicado previamente, mdnt@ner la imagen resultante, estos dos
procesos se identifican en la mencionada figurda@tiqueta combinacion de informacion,

como sintesis de los mismos.
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Combinacion de informacion
espectral y espacial

Binarizacion con Otsu ‘

Figura 4.11.- Proceso completo de identificacion ldecapa vegetal
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En la figura 4.12 presentamos tres imagenes selwdas del total del conjunto de
imagenes utilizadas en los experimentos, de foraeaspn lo mas representativas posibles
del conjunto total, habiendo sido obtenidas bafereintes condiciones de iluminacién sin
llegar a la saturacion. En dicha figura se muestra:

a) Una imagen con partes brillantes y con alto coterdsl verde, ademas de tener
diversas sombras, posee una alta iluminacioneggatla la saturacion.
b) Imagen con zonas del suelo saturadas o proxinasaturacion.

¢) Imagen oscura debido a la escasa iluminacion deiento.

(a) Imagen con iluminacién normal (b) Imagen con alta iluminacion

(c) Imagen iluminacién pobre al anochecer

Figura 4.12.- Imagen original capturada con el sems BASLER

En el procedimiento que aqui se describe, las inggpara ser procesadas son las
gue contienen solamente suelo y plantas verdess @kimas formadas por cultivos y malas
hierbas.

4.2.1. Segmentacion de verdes

Al igual que en el procedimiento anterior, nos en@MOos con un primer problema
gue es la segmentacién de imagenes, en nuestrdacasgmentacion de las partes verdes,
uno de los mayores problemas en el campo de l@V/@dr Computador aplicada a la AP,
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sobre todo en este tipo de imagenes reales, imagagrécolas, donde las condiciones de
iluminacién son variables. Tal y como se ha exglicareviamente, los distintos autores han
aplicado diversas estrategias para resolver elgmra tales como las basadas en el espectro
visible, las que utilizan un umbral definido o lgee se fundamentan en métodos de
aprendizaje.

Partimos de una imagen valida, considerada conmagjtadlla que no posee niveles de
saturacion elevados, determinados porque la meeiahidtograma de la imagen de
intensidad no es elevada. En este punto se reqgeidraer la vegetacion, para ello se
realizan diversos experimentos mediante la apbicace los indices cromaticos vistos
previamente (ExG, ExGR, CIVE y VEG) tal y como a&zar en las imagenes 4.13 y 4.14.

Figura 4.13. Imagen en RGB

Exceso de verdes ExG Diferencia entre verdes g B R

“Color Index of Vegetation Extraction”-CIVE indiceegetativo VEG

Figura 4.14.- Resultado de aplicar los indices craticos (ExG, EXGR, CIVE y VEG) a la
imagen 4.13.
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En estas imagenes se puede apreciar facilmentedagueonas pertenecientes a
texturas vegetales, es decir las partes verded) espresentadas en partes claras y muy
claras, mientras que el resto aparece en tonososTaBO0S, llegando incluso al negro. En
base a este criterio el indice elegido sera aqueelofyezca mayores contrastes. Basandonos
en esto podemos observar que los mejores resultadosfrece ExG, mientras que los

peores resultados se obtienen con VEG.

Nos encontramos con dos problemas principaleshara de determinar si un pixel
es vegetacion o no, por un lado la existencia debsas producidas por las plantas en los
dias soleados y por las nubes en los dias nubladogue este ultimo hecho no es
considerado como sombras sino como zonas de magoridad. En estas zonas los pixeles
tienen unos valores muy bajos de intensidad entrles canales siendo estos pixeles
complicados de clasificar incluso para un expeyte podria concluir sobre su pertenencia a
la clase de plantas o no, simplemente a partiudexperiencia o intuicion. No podriamos
implementar reglas en las que tuvieramos en cuedtss los casos existentes, asi como la
aparicion de las sombras debidas a las distribasianegulares de las plantas a lo largo del

campo.

El otro problema al que nos enfrentamos son ldgjosf por la incidencia de los
rayos del sol, éstos hacen que los pixeles afectégluigan valores muy elevados de
intensidad, aunque este problema se suele prodocmenor proporcién que el descrito

previamente relativo a las sombras.

El analisis de grandes conjuntos de imagenes nmasitpeconcluir que los diferentes
tipos de enfoques de segmentacién basados endicgdrde vegetacion, incluyendo ExG,
producen resultados muy variables debidos a ldslgmas mencionados, es decir del tipo
de imagenes y de las condiciones ambientales, @ague a veces aparecera sobre-
segmentacion (excesiva extraccion de verdes) a-sggmentacion (pocos pixeles verdes

extraidos), en ambos casos sin ninguna causa clara.

Basandonos en estas observaciones, podemos caatuia segmentacion basada
Unicamente en indices crométicos, a veces no aesuificiente o cuando menos es
manifiestamente mejorable. Ademas, teniendo entaulas consideraciones anteriores, los

resultados de aplicar los distintos indices y eteacomputacional importante que ello
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conlleva para sistemas de tiempo real, hemos ogtadano de los mas sencillos con bajo
coste computacional y relativa eficiencia, redudeercon esta eleccion el niamero de
operaciones, el elegido es el exceso de verde &xiacion (3.9). La figura 4.15 muestra el

resultado de aplicar EXG a la imagen original naakgtren 4.12.

Figura 4.15.- indice ExG aplicado a la imagen origgal, imagen 4.12 a)

4.2.2. Descomposicion en wavelets

En la figura 4.16 se muestra el esquema utilizadtaelescomposicion multiescala
de la imagen utilizando la transformada de wavelBtsnamos como referencia la imagen
segmentada ExG a partir de la original I(x, y),yaomo se ha explicado en el apartado
anterior, aplicamos horizontalmente a cada fildiltno paso bajo L y un filtro paso alto H
produciendo cada uno de ellos las matrices de aieefes (X, y) e h(x, V),
respectivamente. A continuacion y verticalmenta@gaccolumna en k Iy se aplica un filtro
paso bajo y paso alto, L y H, obteniéndose askldsmagenes AEXG, HEXG, VEXG y
DEXG. (Mallat, 1989; Pajares y Cruz, 2004)
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Figura 4.16.- Descomposicion multiescala de una igea mediante la transformada de
wavelets directa

Como se ha comentado previamente, existen vagos tle transformadas wavelets,
denominados como familias wavelets, Daubechiesufreado Haar), biortogonal, Coiflet,
Symlet, biortogonal reversa, etc... Estas familiasrsgientran descritas en el tema tres y en
la documentacion asociada al toolbox de Matlab (Vlaghworks, 2015). En base a los
resultados obtenidos principalmente por Bossu y(2609) y Chou y col. (2007) referentes
a los entornos agricolas, en esta investigacidtesamina que la familia de Daubechies es
la que mejor resultados produce con tamarfos délttas relativamente bajos con N=4 y
N=6 segun la tabla 5.2. Esto esta en consonangialdtecho de Haar con N=2 captura bien
las texturas segun el descriptor SURF (Speeded-juft Features), (Bay y col, 2008),
basado en sumas de componentes wavelet Haar, qleamsestra que es simple, rapido y
robusto. Si bien en nuestro caso los mejores eeRgtse obtienen con filtros con 6rdenes

superiores debido a la alta resolucion de las imégatilizadas.
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Una vez que se obtiene la imagen ExG aplicandoeslcinnado indice cromatico a
la imagen original, se emplea la transformada eiacwavelet (DWT) para obtener los
coeficientes de aproximacion vy los de detallézontales, verticales y diagonales, figura
4.17. De izquierda a derecha y de arriba abajo dosficientes se identifican,

respectivamente, como AEXG, HEXG, VEXG y DEXG.

Figura 4.17.- Coeficientes de aproximacion y deeAEXG, HEXG, VEXG y DEXG

Los coeficientes de aproximacion (AExG) tienen mdoimacion referente a las
caracteristicas mas importantes obtenidas medisnfiétrado paso-bajo. Esto significa que
estos coeficientes poseen informacion relevanteepiente de la imagen original. Los
coeficientes de detalle (HEXG, VEXG y DExG) muesti@mbién variaciones espaciales de
textura en diferentes orientaciones, tal y comopg@rona la TDW, y que también

contienen informacién importante a nivel de detalle

4.2.3. Descriptores de textura

Basandonos en el razonamiento anterior, los déswp estadisticos de primer

orden son adecuados para el calculo de la altabitidiad de textura, una vez que, la

transformada wavelets se ha aplicado para obtesedistribuciones espaciales de las
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texturas. Estos descriptores se basan en el andéisios niveles de gris del histograma de
una imagen, en nuestro caso los niveles de gridosomalores de verdor de las imagenes
ExG. Por lo tanto, sea z una variable aleatoriadgmota la intensidad, es decir los valores
de verdor en la imagen ExG, y sg&) con i= 0, 1, 2, ..., L-1 el histograma, donde Leks
namero de diferentes valores de verdor. Debidosiniditud de ExG con imagenes grises,
definimos L, que puede tomar 256 valores en elagdgl] o equivalentemente en [0, 255].

De lo expuesto anteriormente, es posible calculaaler mediom de z, es decir, la
media del verdor en una region caracterizada porvewor puntual iz con sus

correspondientes probabilidades. Este valor view® ghor la expresion (4.10).

- 4.10
zd 2 (4.10)

it

m=

Il
o

El momento estadistico de ordenle z sobre la media se define teniendo en cuenta
la expresion (4.11).

= . 4.11
D=2 (z-m" Kt @1y

i=0

A partir de la ecuacion (4.11) se deduce gg&) = 1 cuando todos los niveles de
intensidad estan involucrados en el célculo, dmdoque al tratarse de una distribucion de
probabilidad, la suma de todas las probabilidadé® der la unidad, por ser una propiedad
de las funciones de probabilidad. Adem@gz) = 0 como se puede deducir facilmente a

partir de la ecuacion (4.11). Asi, estos momentoepresentan variabilidad de la textura.

Por el contrario, el segundo momento, que definat@anzau,(z) = 0%(z) es de
particular importancia en las descripciones deXaura, ya que representa las desviaciones
con respecto a la media de los valores de verdamnanregion dada, es decir, mide el
contraste de los valores de verdor en esa regidnloPtanto, en una region homogénea,
donde todos los pixeles poseen los mismos valeegmdlor, la varianza sera cero, mientras
gue en las regiones con alto contraste, el valoladerianza sera alto. En este trabajo,
hemos utilizado la desviacion estandar que esitacisdrada de la varianza, porque tiene
un comportamiento similar y tiende a ser mas imaltcomo se sefala en Gonzalez y
Woods (2008). Los momentos estadisticos de ordeerism al dos no muestran evidencias

sobre la variabilidad de la textura.
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Una vez obtenidos los coeficientes de detalle HEXBExG, DEXG, se calcula la
desviacién estandar para cada pixeen su posicion espacial (x,y), obteniéndolos
respectivamente para cada coeficiente de detfi{e,y), o’ (x,y) vy P (x,y), de acuerdo
con la ecuaciéon (4.11), identificAandose con losesmgices H, V y D, que denotan
coeficientes horizontales, verticales y diagonedspectivamente. Supongamos una ventana
de tamarfio 5x5 centrada en el pixel que se estideoasdo para el calculo de la desviacion
estandar, la utilizada en nuestros experimentéampién los valores de los coeficientes de
detalle que toman valores en el intervalo [0,1} l@lores maximos y minimos para la
desviacion estandar para cada pixel son 0,5099rgspPectivamente. Estos valores se
obtienen como sigue: dada la ventana de 5x5, es, den 25 pixeles, aparecen dos
situaciones extremas. La primera ocurre cuandoel®sl 25 pixeles de la ventana (5x5)
tienen el valor "1" y 12 pixeles poseen el valdy, tDviceversa, en estos casos se obtiene la
desviacion estandar maxima con el valor de 0.58BSegundo se produce cuando todos los
pixeles tienen los mismos valores, es decir, "10"9 la desviacidn estandar en este caso

tiene el valor minimo, O.

El problema que se plantea ahora es como idemtdicdasificar un pixel especifico
como perteneciente a una textura vegetal. Comoeseion0 anteriormente, estos pixeles se
caracterizan por una alta variabilidad en la disttion de los valores de verdor. Por lo
tanto, los coeficientes de detalle, que en realgtaglienen del resultado de aplicar el filtro
de alta frecuencia, proporcionan informacion safite para identificar pixeles como
pertenecientes a la cubierta vegetal, debido alagiéetalles mas significativos aparecen
donde existe una alta variabilidad, ya sea en HBX&G o DExXG. En las zonas mas o
menos homogéneas tales como las areas asociadas sumlo, esta variabilidad es mucho
menor o incluso inexistente. La alta variabilidadtextura coincide precisamente con una

desviacion estandar elevada.

Asi, bajo la suposicion de que la textura de adtaabilidad identifica las areas con
muy alta probabilidad de existencia de plantas esrdnodificamos el valor del pixéel
correspondiente al coeficiente de aproximacion AExda posicidn (X, y) de la siguiente
manera, dado el pixel en AExXG con un valor de verdori>gy) se calcula

o (X, y)=ma><{0'iH x,yo' (x,y)g° (x,y}y modificamos su valor a un nuevo valor de

verdor segun la expresion (4.12).
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g (x V=g(x Y+ o (xy (4.12)

Esta ecuacion indica que el valor de verdor seementa en una magnitud
representada pde veces la desviacion estandar; por lo que un micelalta variabilidad,
considerado como la vegetacion, se incrementas esalor de verdor y en los pixeles con
baja variabilidad su textura sera ligeramente nigatia 0 quedara sin modificar. Tras esta
modificacion se obtiene un nuevo AEXG donde losnes se escalan nuevamente para que
tomen valores de nuevo en el rango [0, 1] commsrtbeficientes AEXG de aproximacion

originales.

Tal vez, algunas areas con densa vegetacion pogpréalucir valores bajos en la
desviacion estandar debido a su homogeneidad waloses apareceran sin modificar.
Debido a la operacién de escalado estos valorasamoabarecer con valores menores que el
original y tras el proceso de binarizacién pudiesandesechados como pertenecientes a las
plantas verdes. Esta situacion rara vez ocurreugotgles zonas originalmente muestran
altos valores de verdor siempre con variaciondsxtara relevantes debido a las diferencias
en la iluminacion natural aumentado en dias sokadmm afectar a los procesos de
segmentacion. Sin embargo para evitar modificasiomFasticas en los valores
representativos del verdor, el coeficiekise ajusta a 0.5 tras diversos ensayos de prueba y

error, la ecuacion (4.12) trata de compensar ésteoeadverso.

4.2.4. Combinacion de informaciéon de verdor y textu  ra

Al igual que antes, los pixeles de la nueva AExgaiesn representando valores de
verdor. Aplicamos la transformada discreta invelsavavelets, TDIW a esta nueva AEXG
conjuntamente con los coeficientes de detalle HEXE¥G o DEXG, que permanecen sin
cambios. Después de esta transformacion inversanemos la imagen ExG que contiene
nuevos valores de verdor realzados y mejoradosamiedia adicion de la informacion
espacial. Esta imagen es la que se utiliza comoadmtpara la binarizacion, que

describiremos a continuacion.

Una vez procesada la imagen completa correspordiantos coeficientes de

aproximacion realzados, cuando algunos valores selifican de acuerdo con el
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procedimiento descrito anteriormente, se obtienalfiente la imagen fusionada, con una
cobertura de vegetacién mejorada con respectanaalgen original, tal como se muestra en

la figura 4.18 que corresponde a la imagen moseada figura 4.12(a).

AExG-modificada
P\ N oy
Z i\§%

HExG ExG-mejorada

TDW -inversa ——>

VEXG

Figura 4.18.- Imagen con los verdes obtenida a jrade la nueva AEXG con la TDIW

4.2.5. Binarizacion

Mejoradas las imagenes ExG mediante la aplicacola dDIW, sobre la que se ha
afadido la informacién espacial de la textura, esiza el correspondiente proceso de
binarizacion para distinguir entre plantas y ogtesmentos en el campo. Como se describio
en la seccion 2.3 se han propuesto varias técaigisnaticas basadas en el analisis de
histograma con tal propdsito, incluyendo el métdd®tsu (1979) con doble umbralizacion
desarrollado en Montalvo y col. (2012) o la medssadistica en Burgos-Artizzu y col.
(2011) y Guijarro y col. (2011). Este udltimo trabapue da soporte a la investigacion
contiene los resultados que aparecen en él. Debglee la incorporacion de la informacion

espacial realza las imagenes conteniendo el veeflonétodo de Otsu no produce infra-
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segmentacion, evitando asi la problemética refeardel proceso descrito en la seccion 4.2,
razén por la cual en este caso se ha utilizadénfgrate Otsu. En la figura 4.19 se muestran
respectivamente los resultados obtenidos trasaaplitsu a la imagen ExG sin mejorar y
mejorada mediante el enfoque propuesto, observaneonsel segundo caso una mejora

significativa con respecto a la ExG sin realzadste Eomportamiento es caracteristico en el

conjunto de imagenes utilizadas.

Figura 4.19. (a) Imagen original; (b) Imagen bina&ada aplicando el umbral de Otsu
sobre la imagen EXG; (c) Imagen resultante de la&iizacién con Otsu, de la imagen
ExG mejorada.

-99-



Capitulo 4.- Sistemas Automaticos

-100-



Analisis de resultados

Presentadas las dos técnicas relativas a la seagiantle imagenes descritas en el
capitulo cuatro, identificando las diferentes teaxsutanto del suelo, cielo como de la
cubierta vegetal, es indispensable el analisisedaltados obtenidos con los dos métodos

propuestos, tanto desde el punto de vista cuabtatbhmo cuantitativo.

5.1. Resultados de I|la segmentacion automatica
combinando indices cromaticos y agrupamiento borroso

5.1.1. Imagenes reales de campos de cultivo

Las imagenes utilizadas para este trabajo pertenacdos tipos de cultivos de
cereales y mai®Rara las capturas del primer grupo de imagenesligé la videocamara de la
compafiia SONY, DCR PC 110Eas imagenes digitales se almacenaron en el forde4
bits y en el espacio de color RGB en JP#@on resoluciones de 1152 x 864 pixelestas
imagenes fueron tomaddsrante los meses de abril y mayo desde 2005 a&®ih campo
experimental de 1,7 hectareas de cebada en Laidfstde Investigacion de Poveda,

Arganda del Rey, Madrid. El segundo grupo de imageman sido adquiridas con una
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camara digital, HPR81 e captura imagenes de 800x600 pixeles, almacelagrtdmbién en

el espacio de color RGB con el formato JPEG, fueoomadasdurante diferentes dias en los
meses de abril y mayo de 2007 a 2012. Todas ldasreaple imagenes fueron espaciadas en
el tiempo dejando cinco o seis dias entre tomamatoon el fin de disponer de imagenes
obtenidas bajo diferentes condiciones de ilumimagidiferentes estados de desarrollo de
los cultivos y las malas hierbas.

Las imagenes han sido procesadas con el toolbogelReocessing de Matlab (The
MathWorks 2015) especifico para tratamiento de enég. El conjunto de imagenes que
finalmente se ha procesado esta constituido poirddgenes.

La figura 5.1, muestra una de las imagenes originglie pertenece a un campo de
cebada (primer tipo), donde solo se captura ebsbajo una alta calidad de iluminacion.
También la figuras 5.2 y 5.3 pertenecen a un catiepmaiz (segundo tipo), donde tanto el
suelo como el cielo aparecen bajo diferentes carmiis de iluminacion, con alto y bajo de
contraste respectivamente, con la imagen de laafi§B tomada al atardecer, es decir, con

poca iluminacion.

La estrategia propuesta consta de las dos gartespales ya mencionadas, a saber:
a) Extraccién de los verdes, rojos y azules,

b) Identificacion de los diferentes tipos de vergeojos.

Figura 5.1.- Imagen original capturada con Figura 5.2.- Imagen original mostrando
un sensor mostrando sélo el suelo el suelo y el cielo con mucha iluminacién
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Figura 5.3.- Imagen original mostrando el suelogy cielo con poca iluminacion

5.1.2. Extraccion del verdor

Se trata de verificar la validez de la combinaaénos indice€xG, EXGR CIVE Yy
VEG, que se comparan también cuando se utilizan deafardividual, refiriéndonos en este

caso a ellos como métodos simples.

Las pruebas correspondientes se llevan a cabpamilo un conjunto de imagenes de
referencia o “ground truth”, que es como técnicamese les conoce en la terminologia
especializada. Este conjunto esta formado por inegga clasificadas y binarizadas segun
el objeto a clasificar. Para la elaboracion deni@smas procedemos como sigue. Como el
objetivo principal de la investigacion consisteodrener los diferentes verdes de la imagen,
lo primero que se hace es extraer de la imageimaljgepresentada en el espacio de color
RGB, todos los pixeles donde la componente verdaag®r que las restantes al menos en
un valor del 10%. De esta forma obtenemos una pagertante de las plantas verdes, que
son etiquetadas con un uno légico, esto es en dléeguidamente se extraen aquellos
pixeles donde el rojo y el azul sean dominantesibign al menos en otra cantidad
representada por el 10%, etiquetandose en estecoasel valor cero logico, esto es en
negro. El tercer paso consiste en refinar y clamifde forma manual, bajo el asesoramiento
de un experto, aquellos pixeles que aiun no hayda stiquetados correctamente,
comparandolos con la imagen original. La figura &4una de las imagenes del conjunto
“ground truth” obtenida a partir de la imagen argjimostrada en la figura 5.2 siguiendo el

procedimiento anteriormente descrito.
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Figura 5.4.- “Ground truth”

Como se ha mencionado previamente, se han utili2dBomagenes originales en

los experimentos adquiridas del modo descrito emteente, donde 190 son imégenes que
contienen cielo y las demas, es decir, 50, sid\@oximadamente, el 10% de cada grupo
fueron adquiridas en condiciones de escasa ilundnaSe ha construido el “ground truth” a

partir de 60 imagenes del conjunto que contienelo gi 15 sin cielo, en ambos casos bajo

diferentes condiciones de iluminacion.

La tabla 5.1 muestra el porcentaje medio de embresel nimero de imagenes
comparadas con el conjunto “ground truth” p&eG EXGR CIVE y VEG de forma
individualizada y comparandolo con nuestro enfoque combina los indices anteriores
(COM).

ExG ExGR CIVE VEG COM

% de error para los verdes 11.19 10.71 10.37 18.23 8.31

Tabla 5.1.- Porcentaje de error medio comparandaon el conjunto de imagenes del
“ground truth”

Mediante la ecuacién (4.4), obtenemos cuatrossppaca cada imagen fusionada
que se aplican en la ecuacion (4.5) para calculaeseltado de la combinacion de los
indices cromaticos que extraen el verde. La megli@sivalores para el conjunto de las 240
imagenes sony, =0.25, w;__=0.30, wy _=0.33y w; =0.12. Si observamos estos
resultados junto con los resultados mostrados &bla 5.1, se puede apreciar una relacion

directa entre el peso promediado y el porcentajerde. A partir de estos datos podemos

deducir que el método mas relevante resulta seECYd que su contribucién a la imagen
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fusionada resultante ha sido en promedio del 33%ndnos relevante ha sido VEG con el
12%. Probablemente, esto sea debido al pararaetjae participa en la ecuaciéon (3.14).
Tras diversos experimentos, no se ha encontrado alaem relacion entre este

comportamiento y su influencia.

Podemos observar que hay una relacion distinta éasr umbrales de Otsu y la
media segun sean las imagenes, con cielo o sm &inllas imagenes que contienen cielo, el
valor de umbral de Otsu es, en promedio, un 16%omayalor de la media utilizada como
umbral y en las imagenes sin cielo, disminuye hals1i2%. Esto hace que si utilizaramos el
umbral de Otsu, en lugar de la media, al ser agumdrior, considerariamos muchos pixeles
gue son verdes como si no lo fueran, aumentanporeéntaje de error aproximadamente en

un 5% en relacion al alcanzado con nuestra propuestombinacion COM.

5.1.3. Identificacion de los diferentes tipos de ve  rdes y rojos

Al aplicar el clasificador basado enagjrupamiento borrosa la imagen de la figura
5.2 obtenemos las figuras 5.5(a) y 5.5(b), fijaedatres el nimero de clases (c=3) para la
imagen (a) y en dos (c=2) para la imagen (b). Brs€aobservan los resultados obtenidos
para la clasificacion de las plantas verdes, cagnelo tres colores diferentes que nos sirven

para etiquetar tres clases de plantas.

Cualquier observador humano, tras una simple obsgnv le resulta facil deducir
que existen tres clases, donde una de ellas estéa@da a una tonalidad verde oscuro que
pertenece a los arboles y las sombras en los suressotras dos corresponden a dos
tonalidades diferentes en las plantas. Como setraues la figura 5.5(b) el proceso de
clasificacion se ha llevado a cabo con el fin déciodr las dos clases mostradas que

identifican dos clases de suelo.
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(@) (b)

Figura 5.5.- Clasificacion de imagen para la figura.2.: (a) Tres tipos diferentes de clases

de plantas verdes; (b) 2 clases diferentes de suelo

Aplicando el mismo procedimiento a las imagenes @glo se obtienen los
resultados mostrados en las figuras 5.6(a) y (eska imagen original de la figura 5.1 con
c = 2. En (a) vemos los resultados obtenidos @erplantas verdes, donde la clasificacion
en este caso se ha realizado con las dos clasestase En (b) observamos los resultados de
la clasificacion de las zonas de suelo, tambiédaanclases. En ambos casos con resultados

cualitativamente satisfactorios.

(@) (b)

Figura 5.6.- Resultados de la clasificacion de lmagen de la figura 5.1: (a) 2 clases
distintas de plantas verdes; (b) 2 clases difererde suelo

La valoracion de los resultados realizada previaenes aplicable al conjunto de
imagenes disponibles, para las que se han obtsmdiares resultados, confirmando de esta

forma la validez de la propuesta para el conjustonigenes analizadas.
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5.2. Resultados de la extraccion de verdes mediante un
indice cromatico e informacion espacial

Para cumplir con los objetivos marcados en esieegiimiento, cuyos resultados se
encuentran detallados en Guijarro y col. (2015mero realzamos los tonos verdes de la
imagen aplicando los indices cromaticos, el redalide esta etapa es la obtencion de una
imagen en tonos grises, figura 5.7(b), donde laslg$ verdes se etiguetan como blancos,
mientras que los pixeles del suelo, con bajo cioodetie verdes, se convertiran en negros.
Con esta segmentacion se obtiene una imagen ewelzayla pixel posee un valor en la
escala de grises, dentro del intervalo [0,1], coeptesentando el blanco y el 0 el negro.

En esta seccion se realiza un estudio comparatmolos indices cromaticos ExG,
EXGR, VEG y CIVE, aplicados para la extraccion deide, definidos en la secciéon 3.2,
validando y justificando la eleccion de ExG freateresto. Decidido el indice cromético
ExG descomponemos la imagen resultante de apliceadiee mediante la TDW en sus
coeficientes de detalle mediante la transformaddlaar. Con ello se realiza un estudio
comparativo de los distintos resultados obtenid@pkcar distintas familias de wavelets, a
saber: Daubechies, Biorthogonal, Coiflets, SymietBiscrete Meyer. Este analisis nos
permite determinar la familia de Daubechies comem&or por su buen comportamiento

sobre el conjunto de imagenes analizadas.

Obtenida la imagen resultante tras la incorporadé la informacién espacial a la
espectral, se procede a la binarizacion con O, Ip que se proporcionan los resultados
obtenidos. Como en el caso anterior, el métodasmhtrastado con el “ground-truth”, base
de imagenes binarizadas por un experto humanohauyeermitido comparar los resultados
obtenidos de forma cuantitativa mediante el caldelgporcentaje de error.

En la figura 5.7 se muestra un ejemplo ilustratieolos resultados obtenidos por
aplicacion directa del ExG y binarizacion sin imi@cion espacial de textura y con ella. Este
ejemplo permite visualizar claramente la mejoraeoiola cuando se incluye informacién
espacial, apreciandose los detalles de una fordexarde frente al resultado que no

incorpora tal informacion.
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Figura 5.7.- Binarizacion de la imagen (a) mediante el umbral ot (a)lmagen original (b)
Informacién de los verdes utilizando ExG; (¢) Exén verdes e informacion de la textura

(b)

Figura 5.8.-. Binarizacién de la imagen (a) medianel umbral de Otsu (a) Imagen original
(b) Informacion de los verdes utilizando ExG (b) Excon verdes e informacion de la textura
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Las consideraciones y razonamientos que se deav@mtinuacion del andlisis de
los resultados son vélidos para el conjunto corapdetiméagenes disponibles y analizadas.
Observando los ejemplos de las imagenes originatesas 5.7(a) y 5.8(a), se determina
que contienen las plantas verdes (malas hierbaltiyas) distribuidas irregularmente en el

campo con diferentes densidades en el espaci@etdstntre las lineas de cultivo.

También es posible observar los distintos gradoseddor entre las partes verdes.
Este hecho hace que algunas partes verdes no egrarem la imagen binaria tras la
aplicacion de la umbralizacion sobre la imagen Exé&liante Otsu, en la que aun no se ha
incorporado informacion de textura, figuras 5.7¢b%.8(b). Por el contrario, cuando se
considera la informacion espacial de textura, agupartes verdes no detectadas se han
recuperado, figuras 5.7(c) y 5.8(c). Esta mejormneg importante en AP donde resultan de
notable relevancia la identificacién de los cul§iwolas malezas ademas de las densidades y
ubicaciones de cara a la realizacion de los tratiaim$ especificos selectivos, siendo
también de vital importancia para la navegaciénodevehiculos autbnomos siguiendo las
lineas de cultivo en cultivos de calle ancha, pemelo maiz o girasol, sin provocar dafios
en las plantas. Esta mejora cualitativa es el cotampiento general observado para el
conjunto de las 1200 imagenes analizadas (secciid)5por lo que el procedimiento

propuesto es adecuado para tareas de segmentadidagenes agricolas.

5.2.1. Imagenes de campos de cultivo

Se ha realizado un analisis sobre el conjunto dgémes disponibles para verificar
gue la estrategia propuesta obtiene resultadssasabrios. Con tal fin, se ha analizado un
conjunto de 1200 imagenes, de las cuales hemacgalado al azar 240, correspondientes
al 10% que han sido adquiridas con la camara Baslkrotro 10% capturadas con el
dispositivo SVS-Vistek, cuyas especificaciones g@@rcionan a continuacion. Para cada
una de las imagenes seleccionadas se genera esmumdiente “ground-truth”, sobre una

region de interés en el terreno, que es la querdeta el espacio para el tratamiento.

5.2.1.1. CaAmara Basler

Es una camara industrial, que permite el procesadas imagenes directamente al

ser adquiridas, no es necesario almacenar las maageapturadas, facilitando un ahorro
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importante en la memoria del sistema de procesamikas imagenes obtenidas poseen una
resolucion de 1390038 pixeles y la camara es capaz de capturarrfotg a una tasa
maxima de 17 imagenes por segundo (fps). Las ine&ge® pueden adquirir bajo distintos
modelos tanto de monocolor como de color, depeddieiel objetivo final, es por ello que
para el caso de imagenes de exterior en entormm®krg, la cdmara se ha configurado para
obtener imagenes a color segun el modelo Mono&d@maara cuenta con un sensor CCD
Sony ICX 285, cuyo tamafio de pixel es de gmdFanto en horizontahj como vertical ).

El tamafio de Optica requerida es de 2/3” y la cooagion se lleva cabo a través del
estandar IEEE 1394b (también conocido como Fire\8@@ o i.Link). La alimentacién de
esta camara se realiza a través del mismo cald@®@Vie cuyo voltaje varia en el rango de
+8 a +36 VDC. El consumo de este sistema en lagumacion resefiada es de 3.0 W a 12
V. El rango de temperatura, para su correcto furaciaento, debe situarse entre 0° y 50° C.
La camara tiene un peso de 120 g y un tamafio dem8x 44 mmx 29 mm (largax ancho

x alto), considerando estas dimensiones sin lergienientos de conexion.

5.2.1.2 SVS-VISTEK

También es una cémara industrial permitiendo elcgsado de las imagenes
directamente. Este modelo incorpora un sensor C&iak KAl 04050M/C con un filtro de
color Bayer con patron GR. El tamafio del CCD ed'dd.a resolucion es de 2386752
pixeles con un tamafio de pixel deprBtanto en horizontalhj como vertical ) y utiliza
una rosca M42 para el acoplamiento de la lentednaara es capaz de capturar fotogramas
a una tasa maxima de 16 imagenes por segundo,nodode controlar el tiempo de
exposicion, cuyo rango varia en funcioén de si sgrota de forma interna o externa, siendo
sus valores |is — 60s y 6Us —« respectivamente. Dispone de un micro-controladi@rio
gue permite diferentes modos de ajuste para elptiede exposicion y posee distintos
modos de disparadores (mecanismos para indicasegha de realizar una captura), por ello,
la cAmara se puede configurarMado Libre que permite adquirir imagenes con la maxima
tasa de adquisicion o eModo Disparadoy el cual sincroniza la captura de imagenes en
relacion a un evento externo. Ademas, el tiempexgp@sicion se puede controlar mediante
un puerto serie o un ancho de pulso, permitiendoeatar el tiempo para condiciones de
poca iluminacién. Otra de las caracteristicas gemetesta camara es el ajuste de las
ganancias, permitiendo asignar valores diferentzgla canal (Rojo, Verde, Azul) o realizar

un ajuste automatico de la misma. La lente se acaptavés de una montura tipo C y la
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comunicacion se lleva cabo a través del estandzab@iEthernet (GigE), con dos puertos
de conexion de esta naturaleza, con posibilidaghgi&r la misma imagen simultaneamente.
La alimentacion se realiza a través de un conelstinto y el voltaje es de 12 VDC con un
consumo de 600 mA. El rango de temperatura paiecto funcionamiento es dd0°
hastat+45° C. El tamafio de la cAmara es de 55xmM® mmx 70 mm (largax anchox alto)

sin ningun tipo de accesorio adicional, tal conmideo conectores.

5.2.1.3. Imagen original

Con el fin de construir la realidad del terrendesgionamos una region de interés
(ROI, Region Of Intere3t donde todas las operaciones propias del tratange imagenes
aplicadas tienen en consideracion solamente esagmta imagen. Esto es debido a que no
es necesario procesar toda la imagen al ser salandeninterés dicha region, donde se
encuentra la zona de cultivo a tratar. De este nuef;nimos este ambito de accion
prioritaria y en esta zona resulta posible el netomanual de cara a la construccion del
“ground-truth”, siendo inviable en zonas remotagdadienagen. El considerar s6lo una parte
de la imagen a tratar tiene ademas como finaligéddair el tiempo de ejecucién o coste
computacional del procedimiento, cuyo objetivomitiies el desarrollo de un método capaz

de operar en tiempo real.

Como en el caso de la generacion del “ground-trutéla seccion anterior, dada una
imagen original en el espacio de color RGB, ext@emodos los pixeles cuyo valor de la
componente espectral verde (G) es un 10% mayoelacidn con las otras componentes la
roja (R) y la azul (B); este porcentaje se ajustepdés de diversas pruebas de ensayo y
error. Utilizando esta medida nos aseguramos quraseextraido todas las plantas verdes,
aungue asi también la mayoria de los pixeles sgifidan como plantas sin posiblemente
formar parte de una planta, por lo que se creaspgapositivos. De esta manera se
proporciona una diferenciacion de lo que se considi&as plantas verdes, marcadas como
blanco y el resto de la imagen, es decir, las zooagegetales cuyos pixeles se etiquetan
como negro. Ademas, se retoca cada imagen manualrdenacuerdo con criterios de
expertos humanos comparando esta imagen con laayibasta obtener el “ground-truth”.
Como hemos comentado antes, sin el retoque malasaimagenes binarias contienen

excesivas partes blancas que no se correspondetameate con las plantas verdes.
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En la figura 5.9 se muestra el “ground-truth” derd@ion de interés ROI de la
imagen de la figura 5.7(a). La subimagen etiqueteal@mo "Greenness" representa los
pixeles mal clasificadas (pixeles negros) obtenapartir de la comparacion de la imagen
original procedente de la realidad sobre el terremo la imagen obtenida sin la mejora,
figura 5.7(b). La subimagen etiquetada como "Gress+ texture" también representa los
pixeles mal clasificadas (pixeles negros) obtenapartir de la comparacion de la imagen
de la realidad sobre el terreno con la imagen adderon la estrategia propuesta, es decir, el
verdor combinado con la textura espacial, figuiia(®). Como podemos ver la densidad de
errores en la ROI con sélo el verdor es mayor gqaebtenidos con verdor combinado con
textura espacial, verificando claramente y de fooualitativa el mejor resultado obtenido

mediante el enfoque propuesto.

Verdor + textura

Figura 5.9.- El “ground-truth” de la ROI con clasifcacién errénea (puntos negros)
solamente verdor y con verdor mas textura espacial.

Con el fin de evaluar la validez de la estrategissélgmentacion combinada, se ha

realizado el correspondiente analisis cuantitatmo los dos objetivos siguientes:

e En primer lugar, como la combinacién propuesta swsaben la
descomposicion de la imagen mediante la transfoaumdel wavelets se
estudia el comportamiento de las diferentes famili@ ondas madre o base
con diferentes niveles de resolucién, lo que nompe determinar la mejor

familia.
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 Una vez se determina la mejor familia, el segunsgiudio se centra en
determinar el rendimiento alcanzado por el enfoquembinado en
comparacion con las estrategias existentes basaddgsivamente en la

informacién cromatica de verdor.

5.2.2. Familias de wavelets

Disponemos de un conjunto de 240 imégenes delntercen su correspondiente
region de “ground-truth” seleccionando al azar @%lcon cada uno de los sensores
disponibles, cuyo objetivo en este caso es compasadiferentes familias de wavelets. La
tabla 5.2 proporciona el porcentaje medio de eotienido para las familias estudiadas
(Daubechies, 1992).

Para cada familia hemos identificado las escalasaslevavelets madre, que se
representan como el tamafio de los bancos de f{l¥psDependiendo del nimero N cada
filtro digital contiene un niumero dado de coefitg=n Por lo tanto, teniendo en cuenta la
familia Daubechies, si N = 2, 4, 6, 10 etc. el nionge coeficientes en los filtros 1-D en
paso bajo y paso alto correspondientes son 2,14) g,asi sucesivamente. Esto significa que
cuanto mayor es el numero de coeficientes de fitths pixeles existen en las imagenes o
subimagenes involucrados durante el proceso deadili tanto en las direcciones de
transformacion directa como en la inversa. Asilasnfamilias biortogonales tanto directa
como inversa existen dos funciones de escaladoicagials, cada una con una escala
diferente, representadas comoy m. Los tamafos del filtro en estas familias estan
determinados por la combinaciénmg m. Por ejemplo, sh = 1y m = 1, ambos filtros paso
bajo y paso alto se definen con dos coeficiersien;= 1 y m = 3ambos filtros contienen
seis coeficientes o cuanago= 2 y m = 6 los filtros contienen catorce coeficientes y asi
sucesivamente. Los diferentes tamafios de lossfiimola tabla han sido ordenados de forma
ascendente de izquierda a derecha.
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Daubechies N 2 4 6 10 20 24 28 32 40
% 8.1 7.1 7.2 12.8 18.9 28.0 30.6 34.2 49.1
N 2 6 6 8 10 10 14 16 18

sorthogonal] o )| (1,1) | (1,9 | 22) | B3| 15) | @4) | 26) | B7) | 68

% 8.5 7.8 7.3 11.1  13.1 13.4 14.8 17{5 18.0

N | 2 | 6 | 6 | 8 | 10 | 10 | 14 | 16 | 18
bio?ﬁl‘ggﬁal nm| @) | @3] @2 | B3| 1) | @4 | 26 | 37| 68)

% 8.3 7.3 7.9 11.5 12.9 14.1 15.0 18/8 19.8
ol N 6 12 18 24 30

% 7.5 159| 17.3 19.2[l 22.7
Symlets N 4 8 10 12 14 20 24 28 32

% 7.2 10.7| 13.6 16.3 15.7 20.£ 28/5 311 35.8
Discrete N 45

Meyer % 53.2

Tabla 5.2.- Porcentaje medio de error obtenido péaa diferentes familias de wavelets

A partir de los resultados mostrados en la tat#lasb.puede inferir que los mejores
rendimientos se obtienen con filtros de tamafio$4Los de tamafo 4 obtienen los mejores
resultados en las imagenes capturadas con el sBaslar y los de tamafio 6 con el sensor
SVS-Vistek. Este comportamiento esta directameetacionado con las resoluciones
espaciales de las imagenes y también con la lahddoal en sus respectivos sistemas
opticos, 8 y 10 mm respectivamente. Con tales uegnies de imagen y longitudes focales,
una conclusion general es que a medida que laugénlde la imagen aumenta el tamafio
del filtro también se puede aumentar, es decirtéaturas son capturadas de la forma
correcta. La familia Daubechies obtiene mejoresltados que el resto, estando en linea con
la prevision que se habia formulado anteriormekd@. para las pruebas cuyos resultados se
describen a continuacion seleccionamos esta famdia filtros de tamafios 4 para las
imagenes capturadas con Basler y de tamafio 6 aarambBgenes procedentes de SVS-
Vistek.

5.2.3. Analisis ExG

Una vez que hemos seleccionado el mejor tamaroajaede las familias, aplicamos
la TDW para el resto de imagenes formadas por & @6 las 240 imagenes con “ground
truth” cuyo objetivo es comparar los resultadosrdétodo propuesto que refuerza el ExG
con informacién espacial de textura y se compasawmsaesultados con cuatro enfoques de

binarizacion existentes, pero sin informacion ceuie.
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Estos métodos se resumen a continuacion:

a) Umbralizacion Otsu (Otsu, 1979): se aplica direetai® sobre la imagen ExXG
resultante calculada al aplicar la ecuacion ExGe=Rg-

b) COM (Guijarro y col., 2011): explicado en la sécc#.1, con los valores obtenidos
en la seccién 5.1.2, donde la binarizacion de kgien se realiza mediante la media.

c) SVM (Guerrero y col., 2012): consiste en un praoéehto de division secuencial
en dos pasos. En el primero se aplica el procedimi€OM descrito con la
binarizacion mediante Otsu. En el segundo se apliceenfoque basado en las
conocidas Maquinas de Vectores Soporte para idmmtiflos tipos de plantas con
altos y bajos grados de verdor.

d) AES: (Montalvo y col., 2013): con un enfoque simiala estrategia SVM, basado
en un doble umbral aplicando Otsu en dos pasoselEprimero se obtiene una
imagen binaria y sobre las partes identificadascctas plantas verdes, se aplica un
segundo Otsu, distinguiendo asi dos tipos de verdes

La tabla 5.3 muestra los resultados obtenidos ptmsemétodos frente al método
propuesto (WAV, Wavelets) en términos del porcentajedio de error y desviacion
estandar, que se obtienen por comparacion de tosspondientes “ground-truth”.

Método Otsu COM SVM AES WAV

% Desviacioén

19.36 | 1.71 | 12.29| 1.50| 11.86 1.27 | 11.78| 1.23| 7.12| 0.93
error estandar

Tabla 5.3.- Porcentaje de error medio y desviaciéatandar sobre los ROI's en el
conjunto de imagenes$ ground truth”.

Los resultados muestran que WAV, el método propuestipera a las otras
estrategias con eficacia. Esto significa que la lination de indices de vegetacion
cromatica incorporando informacion de textura egpaiunciona adecuadamente. Con
WAV hemos obtenido el valor de error promedio maptde 7,12% y de la desviacion
estandar también mas baja. Esto significa que sdoéropuesto es mas estable y robusto
gue las otras estrategias debido al menor valta desviacién estandar. Por lo tanto, WAV
se comporta bien en este doble sentido, es deempsnerrores con mayor estabilidad. Como
podemos observar, COM, SVM y AES superan al métledOtsu simple, esto se debe a que

la combinacién de varios indices de vegetaciorcagtis en las otras tres estrategias es mas
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favorable que la utilizacion de un Unico indiceslresultados obtenidos por COM, SVM y
AES son ligeramente peores que los reportados £mnespectivas referencias. Esto es una
consecuencia directa de la incorporacion de nuewagenes procedentes de la camara
SVS-Vistek para el andlisis. Por otra parte, ldizaition de la media estadistica como
umbral tras la aplicacion de COM se ve mejoradola®estrategias descritas SVM y AES
donde se aplica Otsu como primer umbral. Estodtagis nos llevan a la conclusion de
que el sensor utilizado para la adquisicion de anag tiene su propia influencia en los
resultados, siendo especialmente relevante en GYM, y AES. En este sentido, podemos
concluir que la aportacion realizada en esta iiyasibn, WAV, no se ve particularmente
influenciada por el tipo de sensor, una vez quadgr escala de la wavelet madre ha sido
identificada, como se ha explicado previamente.nd@® el problema de usar como umbral
la media u Otsu ha sido resuelto en esta estratégiaesumen, WAV se convierte en una

estrategia apropiada, segun el analisis compari¢vado a cabo.

Con el fin de profundizar mas en el andlisis de WAd/tabla 5.4. muestra los

valores de “precision”, “recall” y "accuracy” talgopmo se definen en las ecuaciones (5.1),

(5.2) y (5.3) y que varian en el intervalo [0,1].

(5.2)

Precision = TP / (TP+FP)
Recall=TP / (TP+FN) (5.2)
Accuracy = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN) (5.3)

Donde los simbolos T y F significan verdadero ysdatespectivamente y P, N
positivo y negativo. Siendo TP el término que haderencia a los verdaderos positivos, es
decir, aquellas muestras que han sido clasificada® verdes y realmente lo son. Los TN,
son aquellos pixeles clasificados como suelo siegadbmente suelo. FP hace referencia a
las muestras que han sido catalogadas como vesda guelo. Y, finalmente, los FN son
aquellos pixeles que han sido clasificados comdossendo verdes. El término de
“precision” indica cuantos pixeles seleccionados\serdes, viéndose penalizado por los FP
y sin tener en cuenta ni los TN ni los FN. El téranfrecall” se ve penalizado por los FN, y
expresa cuantos pixeles verdes han sido clasificemimo tales. Estos datos nos indican que
se han obtenido mas pixeles considerados como siggldo verdes, un FN con valor mas
alto que el FP. Asi vemos que el principal fallol@rclasificacion realizada radica en la

asignacion de pixeles verdes como suelo. El térfi@ocuracy” proporciona la precision de
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la clasificacién tanto en los pixeles que deberveates como aquellos que tienen que ser
suelo.

Precision Recall Accuracy
WAV 0.9209 0.8952 0.9288

Tabla 5.4.- Valores de “Precision”, “Recall’ y “Aagracy”

También podemos inferir que los tres valores s@uficientemente altos a la vez en
WAV, que para el resto de los métodos se obtiememes resultados coincidiendo en este
caso con las conclusiones derivadas de la tablaAbl@nmas, merece la pena sefalar que
WAV obtiene un mayor niumero de FN, que FP, dadmehor valor de “recall” que de
“precision”. Esto significa que las partes verdes erden durante el proceso de

segmentacion, debido a que se consideran como cushalo en realidad no lo son.

La figura 5.10 muestra las curvas RAR&2¢eiver Operating Characterisfi@Provost
y col., 1998). La curva azul corresponde a la ifieation realizada por Otsu sin incorporar
informacion espacial de textura. La curva naraeesenta los resultados obtenidos por
Otsu tras la mejora de EXG con la informacion espate textura. El area bajo la curva
ROC azul es 0.8532 y bajo la naranja es 0.9211.cCsdeduce facilmente, la zona con el
método propuesto posee un valor mas alto, indicgodola segmentacion realizada con el
meétodo propuesto es mejor debido a que la prodadilide que un pixel de verde

seleccionado al azar sea clasificado como verdeagsr (Zhou y col., 2002).

TP

0.5

0 05 1
FP
Figura 5.10. Curva ROC: Clasificacion por Otsu; elzul utiliza la informacion del verdor

de EXG, y el naranja utiliza la informacién de vend del EXG con la informacion de la
textura espacial.
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Conclusiones y trabajo futuro

Una vez realizados el analisis y la valoracionageresultados obtenidos en las dos
propuestas formuladas, llega el momento de plamtebalance global sobre las lineas de
investigacion seguidas, que han tenido como coeset los resultados expresados en el
capitulo anterior. Ademas, es también el momentiexienar, pensar en los resultados
logrados y cdmo mejorarlos en la medida de lo pesdén consecuencia, definir las futuras

lineas de investigacion para dirigir los esfuermo®l futuro.

En la seccidn 6.2 se incluyen las conclusionesrgiseobtenidas para cada uno de
los sistemas automaticos desarrollados mientrasequia 6.3 se incluyen las lineas de

actuacion futura.

6.1. Conclusiones

6.1.1. Segmentacion automatica combinando indices c¢ romaticos y

agrupamiento borroso

La estrategia de segmentacidon automatica proppestaite identificar las plantas y

el suelo. El objetivo ha sido mejorar el rendimiede algunos procesos de segmentacion
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existentes, sobre todo en lo referente a la extraate las partes verdes que contienen los
cultivos e incluso las malas hierbas. Para condegee ha desarrollado una estrategia
combinada basada en la informacion contenida enmagenes a través de la uniformidad
de los histogramas. Se ha verificado que el enfegugbinado obtiene mejores resultados
gue los métodos utilizados por separado, se hasteado que esta estrategia es valida para
dos tipos de imagenes, las panoramicas que cont@ele y las que sélo contienen suelo y
partes vegetales. Ambos tipos de imagenes se proces el objeto de aplicar tratamientos
agricolas especificos, las primeras contienen unpoamas amplio de vision con el
propésito de identificar posibles estructuras gadrian ser Gtiles durante la navegacion
autonoma de un vehiculo equipado con el sisteméasiten. También se ha disefiado una
nueva estrategia automatica para discriminar difesetexturas en las plantas verdes y en el
suelo, que también son utiles para tratamientoscéfsps a la vez que para recuperar

informacion importante contenida en el &mbito dealplicaciones y tratamientos futuros.

El rendimiento del método ha sido probado en ejuriao de imagenes disponibles,
habiendo verificado su validez y eficacia paracagiones de segmentacion de imagenes
obtenidas bajo diferentes condiciones de ilumima@é entornos agricolas de exterior,
también se ha comparado favorablemente con otrésdog ampliamente utilizados por la
comunidad cientifica con la misma finalidad, esideon los diferentes métodos de

extraccion de verdes.

6.1.2. Extraccion de verdes mediante un indice crom &tico e informaciéon

espacial

A partir de la estrategia basada exclusivamentexéraccion de texturas mediante
indices cromaticos, se han planteado nuevos retigefivos para encontrar una solucién
mas eficaz de cara al reconocimiento de las plargedes (cultivos y malas hierbas) en
campos de cultivo basada en la incorporacion danrdcion espacial a la cromatica. La
finalidad es realizar tratamientos en AP. La esgiat propuesta combina el verdor y la
informacion de textura espacial, mediante el usindiees de vegetacion y la transformada
wavelet. La distribucion espacial de textura irtaguexistente en el suelo y partes verdes
(cultivos y malas hierbas), se captura adecuada&mertravés de la descomposicion de
wavelets en coeficientes de detalle (horizontalegjcales y diagonales) y coeficientes de

aproximacion proporcionados por la propia transtatende wavelets, permitiendo mejoras
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importantes en la segmentacion de imagenes. Stliaado Otsu como principal estrategia
de umbral, una vez que se ha verificado que eldesa media como umbral no resulta un
problema con este enfoque. Se ha determinado queekultados dependen del sensor
utilizado para la captura de las imagenes, perovezaque se establece la escala de la
wavelet madre, el método propuesto con este enfegpera a otras estrategias existentes,

mejorando los resultados en un 4,5% aproximadamente

Basado en el indicador Recall y el valor asocialp discutido previamente, cabe
sefialar que aun se podria realizar un cierto esfuadicional para poner de relieve las
partes verdes descubiertas por dicho indice, ya ajuebjetivo principal es obtener

precisamente esas partes verdes de la imagen.

6.2. Trabajo futuro

Las estrategias propuestas han sido probado eamgptio conjunto de imagenes
procedentes de los campos de cebada y maiz, quaikiens conteniendo plantas verdes y
partes del suelo visibles con tonalidades rojasiniamies y quizas cielo con coloracién azul
dominante. Por lo tanto, se puede aplicar a cuailquipo de -cultivos con tales

caracteristicas, por supuesto en otros cultivazedeal tales como trigo o centeno.

Por otro lado, los dos métodos propuestos han desdossu eficacia bajo diferentes
condiciones de iluminacion en entornos de exteciom, un alto grado de dificultad. En este
sentido, una posible mejora seria tratar de mirdnet riesgo de la iluminacién mediante la
aplicacion de técnicas tales como el filtrado homdito, que es una técnica probada en

entornos de exterior con un alto grado de eficd@agares y col., 2005).

También se puede plantear la utilizacion de nuenédos de combinacion de la
informacion espacial en la linea de la fusibn dagemes en el campo de la Visién por
Computador, destacando los siguientes (Pajaresz; 2007):

* Seleccién por maximos.
» Seleccién por componentes principales.
* Media ponderada general.

* Media ponderada adaptativa.
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* Fusion basada en regiones por deteccion de cdsdics.
» Eliminacion del fondo.

« Basada en la varianza.

Se pueden plantear otras técnicas de clasificagiédiante la combinacion de
clasificadores que han demostrado su efectividaotr@is contextos, como es el caso de los
métodos propuestos en Pajares y col, (2009), GuijaPajares (2009) y Guijarro (2010).
Finalmente, es necesario ampliar la investigaciéoniprobar la validacion de la propuesta
formulada para otros tipos de cultivos tales comozao leguminosas, donde las signaturas

espectrales de las plantas pueden variar.

En el futuro se podria considerar la aplicacion migevas estrategias de
umbralizacion automatica (Avci y Avci, 2009) quetan de mejorar las prestaciones

respecto de las consideradas en este trabajo estigacion.

Finalmente, para simular situaciones reales eradasr en el campo de cultivo, se
podria utilizar en el futuro herramientas de modielg simulacion como las propuestas en
Garcia-Magarifio y col., (2010) y Fuentes-Fernangezol., (2012). Estas herramientas
pueden ofrecer la posibilidad de introducir camldnsel campo simulado con el propdsito

de representar situaciones que pueden ocurrir reralialad.
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