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Resumen

El presente proyecto se encuentra enmarcado en el campo de la Vision por Computador y mas
concretamente en el area de la identificacién de regiones aplicandose al mundo de la
agricultura de precision donde cada vez mas los sistemas autonomos estan reemplazando a las

personas.

El objetivo principal del proyecto es mejorar la identificacion de las zonas correspondientes a
vegetacién en imdgenes correspondientes a campos de cultivo, las imdgenes no proporcionan

ninguna informacién por si solas y han de ser procesadas para obtener la informacién buscada.

La principal utilidad de la identificacion de zonas de vegetacién en imagenes de campos de
cultivo es optimizar el uso de los recursos (fitosanitarios, abonos...) administrandolos tan solo
en las zonas necesarias, en las dosis necesarias y reduciendo de esta manera el impacto
ecoldégico de su utilizaciéon, mejorar la extraccion y eliminacion de plantas no deseadas (pueden
restar horas de sol y nutrientes en los cultivos), hacer un uso mas racional del agua, optimizar
la recoleccién y en definitiva reducir los gastos de produccidn e incrementar los ingresos al

obtener mejores cosechas que es el objetivo de cualquier negocio.

Se hara uso de una combinaciéon de técnicas para poder identificar las texturas vegetales
presentes en imagenes procedentes de campos agricolas. Estas técnicas son la obtencién de
los indices vegetativos de la imagen, su reduccién mediante el uso de un andlisis de
componentes principales y la posterior umbralizacidon de la imagen resultante de considerar

Unicamente el autovector de mayor valor.

Palabras clave

Visién por computador, Agricultura de precisién, Analisis de componentes principales, indices

vegetativos, Umbralizacidn, Extraccion de regiones, Realce.




Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

Abstract

This project belongs to the field of Computer Vision and more specifically to the area of
extraction of regions, being applied to the world of precision farming, where autonomous

systems are replacing people.

The main objective of this project is improving the identification of areas belonging to
vegetation in crop fields. The pictures do not provide any information by themselves and must

be processed to obtain the information we need.

The primary use of green zones identification in crop fields is the optimization of resources
(pesticides, fertiliser...) by administering them just in the necessary places thus reducing the
ecological impact of its utilisation, improving the extraction and elimination of weeds (they
hide the crops from the sun and use their nutrients), making a rational use of water, optimising
harvesting, and definitely, reducing costs and increasing incomes by obtaining better

harvestings, which is the main reason for any business.

A combination of various techniques will be carried out to be able to identify vegetation
textures in pictures proceeding from farming fields. These techniques are the calculation of the
vegetative indexes from the image, their dimensionality reduction by using a principal
component analysis and the subsequent thresholding of the result associated to the main

eigenvector.

Keywords

Computer vision, Precision agriculture, Precision Farming, Principal component analysis,

Vegetative index, Thresholding, Region extraction, Enhancement.




Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales




Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

indice
B [ {4 oo [ ol o] o OO P T PSP UPPUPRUPRRPPO 11
1.1.  Descripcion del problema. ........ooooiiiiieciee e e 11
0 0 o= 4 1Yo 1TSS PSR 13
1.3, Organizacion de [a MEMONIA ....ceiiciiie i e e e e e 13
P = 7 To [o o (<] I o TPV PRTPPTOTRP 15
2 R V- o To{U | (W] = e [ o] =T ] o 1 PR URUROE 15
2.2, INAICES VEEETALIVOS ...e.vevevevveteeeececeeeccess sttt ettt sttt eaesessesaeseesasananas 16
2.3.  Analisis de componentes prinCipales (PCA). ......cccvvevieercie e ecee e 17
2.4, UMDIalizacion. .....oooeeiiiiieiie e 18
3.  Revision de 10s ME&todos UtiliZados .......ccecveeeiiiiiiiiiieeeeee e 20
70 I (014 e Yo U ol ol To o WU PSSP PPN 20
3.2, INAICES VEEELATIVOS. ...ttt ettt se s s s easssesanananas 20
3.2.1. Normalizacion del espacio de COlOr. ...uuiiiiiiiiiiiiiiee e 20
3.2.2. (o € (=T o I (= (C) OSSR 21
3.2.3. EXCESS REA (EXR). uvveveiiiiiiieeiteieeee ettt ettt eeearare e e e e e e eeaabaaeeeeeeeenn 21
3.2.4. Excess green minus excess red (EXGR). .....cccvveceiiiiieiiie e 21
3.2.5. Color Index of Vegetation Extraction (CIVE). ....ccceeeieevieeccieieceecee e 21
3.2.6. VEEETAtIVE (VEG). weeeiieiiieeieiiieeeecteee ettt e e e e et e ettt e e e e sarr e e e e ata e e e ensaeeeensaeaean 21
3.2.7. Normalized difference iNndeX (NDI).......eeeieiiieiiiieeereeee e e e 22
3.2.8. Combined approach (COM): .....ii it et e e ba e e re e enee s 22
3.2.9. Resultados de la obtencion de 10s iNdiCes. .....cc.eeriiiiiiieriieiniienieeeeeeee e 22
3.3.  Analisis de componentes principales (PCA). ....c.ueeeiecriieeeeiieee et eevaee e 23
3.4, MELOAO 8 DESU c.uuviiiiiiiiiiieeiee ettt ettt ettt e st e st e e s st e sbe e e sabeesabeesbaeesabeesaneenn 26
B 1Yo Yo o - [of o] o VOSSR 31
4.1. Acondicionamiento de |a iIMageN......ccuueeieciiie e et 32
4.2, Obtencion de INAICES......cociiriiiieiieiie e s 33
4.3. Acondicionamiento de INAICES. ......cciuiriiiiienieiieeee ettt s 34
4.4. Calculo de componentes PrinCiPales. ......ccccveeeeciieieeiiie e 36




Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

4.5. Recuperacion de la imagen original.........cccuvieeciiiie et 39
4.5.1. Recuperacion a partir del mayor autovector. .........eeeecvieeeeciieececee e 40
4.5.2. Recuperacién a partir de los tres mayores autovectores. .......ccccccvveeeeecvveeeennnnen. 41

4.6.  Umbralizado mediante OtSU. ......cceereeriiriiriieiieeeree ettt 43

5. ReSUItadOs Y CONCIUSIONES......ueiiiiiiiieiiiiie ettt ee e s e e s rae e e e sbeeeeesnneeas 48

T R @ 1 o] 11 4 Y7o RS USRRNE 48

5.2.  Descripcion de las imagenes utilizadas. ........coccveiiiiciieiiniieei e 49

5.3, Metodologia UtiliZada. ........ceeeeiiiiiiiiiee et e e 50

5.4. Comparativa de reSUltados ........c.ceeecciiiiiieiiiiie ettt e e e e rae e e e ebae e e e 51

5.5, CONCIUSIONES.....eiiiiiiiiie ettt ettt et e st e s bt e e bb e e s bt e e sabeesabeesabeeesaneesaneens 55

T 1 =Y o o I (U] 0] o TSP 56
21T o T4 = L T [PPSR 58
LiStado d @CrONIMOS ..c...eiiiiieiiiieeiee ettt et ettt et e et e st e e bee e sabee e bbeesabeesbeeesabeesaneens 64




Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

indice de Figuras

Fig. 1: Variacion del indice NDVI entre los meses de junio (a) y octubre (b) de 2003 en las Islas Britdnicas.

.................................................................................................................................................................... 16
Fig. 2: Imagen original(a), ExG (b) y ExGR (c), CIVE (d), NDI (f) Y VEG (). ..evveeeeeeaeeeeeeeeeeeceeeeeceaea 23
Fig. 3: Conjunto de dAtOS OFIGINGI...............ooeueeeeeeeeeeee et ee e ee et e et e e st e e e s e e e stteaessaeaaessseaaenanes 24
Fig. 4: Conjunto de datos eliminando el valor medio de cada componente..............ccceeeevuveeecveeeeciieneennns 24
Fig. 5: Primera componente principal (azul) superpuesta a los datos originales (rojo)............................. 25
Fig. 6: Imagen en grises (a) y resultado de umbralizar con OtSU (D) ..........cueeeeceeeeecceieeecieeeeceeeeciieeeenns 28
Fig. 7: Histograma de la imagen en grises y umbral marcado en rojo de Fig. 6...........c.cccouveeecveeeecivvneenns 29
Fig. 8: Imagen en grises con mucha variacion de luz (a) y resultado de umbralizar con Otsu (b,). ............. 29
Fig. 9: Histograma de la imagen en grises y umbral marcado en rojo de Fig. 8...........ccceeeeeevvveeeeeeecccnnnns 30
Fig. 10: Esquema general del SiStemMQ ProPUESTO ............eeeeecueeeesiiieeesiieeeeeteeesiteeaesteeaessteaesisssaaessesansnes 31
Fig. 11: Esquema de acondiciona@miento d@ iMAGEN .............cccuuuueeeeeeeeeeiiiieeeeeeeeeeceeeeeeeeesecvareaaaeeessssasens 32
Fig. 12: Imagen original (a) y resultado de normalizar las componentes (b) ...........ccceeeeeeueeeecveeeecvereeann, 33
Fig. 13: Procedimiento para la obtencion de cada uno de los indices vegetativos necesarios................... 33
Fig. 14: Imagen original (a) e indices ExG (b), EXGR (c), CIVE (d), NDI (€) y VEG (f)...cveeeereveeecveeaecreraenns 34
Fig. 15: Esquema para el acondicionamiento de los indices vegetativos ..............cccvuueeeeeeeecviuveeeeeeeseiienans 35
Fig. 16: Esquema para la obtencion de las componentes prinCipales. ..............cocccevvueeeeeeeecccviveeeeeeeseiienens 36
Fig. 17: Serie de imdgenes utilizadas para calcular las componentes principales..............ccccccoveeeevvvneennns 38
Fig. 18: Esquema de la obtencion de la imagen de grises a partir de las componentes principales .......... 39
Fig. 19: Imagen degrises PCA (a) e imagen grises COM (b) de Fig. 17 (Q) .......cccouueeecueeeeeceeeeeieeeeecieeeeenns 40
Fig. 20: Imagen grises PCA (a) e imagen grises COM (b) de Fig. 17 (D) ......cuveeeceeeeeeieeeeeieeeeceeeecieaeeenns 41

Fig. 22: Imdgenes de grises procedentes de las tres primeras componentes principales (a), (b) y (c) de Fig.
T70B). ettt ettt ettt ettt ettt e st e et et et e et e et e ee e eer e 42
Fig. 23: Imdgenes de grises procedentes de las tres primeras componentes principales (a), (b) y (c) de Fig.
T7(G)- ettt a e h bt ht ittt a ekt he e ae e ht et e s e s e s e nae e it ent 42
Fig. 24: Imagen binaria COM (a)y PCA (b) de de Fig. 17 (@) .....ccueeeeueeeeeeeeeeeeeeeeee et 43
Fig. 25: Aplicacion de mascara binaria (a), (c) y mdscara binaria negada (b), (d) procedente de imagen
COM (Fig. 24 (a)) e imagen PCA (Fig. 24 (b)) sobre la imagen original (Fig. 17 (Q))......cccoueeevvveeecvreennnnn. 44
Fig. 26: Imagen binaria COM (a) y PCA (b) de Fig. 17 (D). ......oue oot eeiea e 45
Fig. 27: Arriba: Diferencias en zona inferior derecha (Original (a), COM (b) y PCA (c)) — Abajo: Diferencias
en zona media derecha (Original (d), COM (e) y PCA (f)) de de Fig. 17 (D). .....cccueeeeeeeeeeeeeeeescvieeeciiaaeenns 46
Fig. 28: Arriba: Diferencias en zona superior izquierda (Original (a), COM (b) y PCA (c)) — Abajo:
Diferencias en zona central (Original (d), COM (e) y PCA (f)) de de Fig. 17 (D)........ccuveeeeeeeeeieeaaecrereenn, 46
Fig. 29: Imagen binaria COM (a) y PCA (D) de Fig. 17 (i) ..cccceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 47
Fig. 30: Detalle de zona inferior central para imagen binaria de COM (a) y de PCA (b) de la Fig. 17 (i)....47

Fig. 31: Imagen completa (a) y subimagen (b) utilizadas en el anGlisis ...............c..ccovuveeeeeveeeiieeeecieraaanns 50

-10-



Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

1. Introduccion

1.1. Descripcion del problema.

Vivimos en una época en la que el numero de tareas que son llevadas a cabo por sistemas
auténomos es cada vez mayor. Desde la gestion de mercancias en almacenes o el transporte
de pasajeros entre diferentes terminales de aeropuertos, hasta la recoleccién de frutas y
verduras pasando por la limpieza de casa o la clasificacion de objetos defectuosos en una

cadena de produccion de cualquier tipo de industria.

Cualquiera de las tareas identificadas en el parrafo anterior lleva implicito el uso e integracion
de la informacidn procedente de una gran diversidad de sensores que proporcionan medidas
de todo tipo (temperatura, velocidad, posicion, orientacidn, etc.), pero todas ellas tienen algo

en comun, proporcionan un valor exacto que mide la magnitud deseada.

Sin embargo, las imagenes procedentes de camaras no dan ninguna informacién por si mismas
sino que necesitan una interpretacion. Para una persona puede resultar sencillo, en
condiciones normales, al ver una imagen determinar si existen patrones de formas, colores,
contar objetos, decir a qué tipo de elementos corresponde cada regidon o simplemente
determinar si en la imagen hay una persona e identificarla de entre una lista de candidatos. El
problema es que para automatizar algo asi han de buscarse herramientas que mediante
calculos y modificaciones de la imagen permitan realzar los rasgos que se deseen extraer o

cuantificar.

Es en el mundo de la agricultura de precisién donde se encuentra enmarcado este proyecto,
siendo posible extrapolar estas ideas a otras aplicaciones. Se dispone de una serie de imagenes
con caracteristicas diferentes (contenidos, iluminacion, dimensiones, etc.) con las que se
trabajard de modo que la metodologia aplicada sea agndstica en este aspecto y pueda ser
capaz de funcionar en el mundo real y no solo en las simulaciones hechas en un ordenador.

Para entender mejor el problema hay que comprender lo que es la agricultura de precision.

Segun IBM [1], la agricultura de precision consiste en dejar de ejecutar las tareas como la
siembra o la recoleccidn seguin un calendario que varia de una regiones a otras y pasar a
hacerlo analizando datos recolectados en tiempo real y procedentes del clima, calidad del
suelo y del aire, madurez de los cultivos incluso de disponibilidad y precio de equipamiento

consiguiendo de este modo tomar decisiones mas inteligentes.
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Otras tareas que se ejecutan solo cuando es necesario con la agricultura de precisién, y no de
manera sistematica tal y como se hace en la agricultura tradicional, son las de fertilizacion,
riego y fumigado. Todas estas tareas junto con la de recoleccion, anteriormente mencionada,
hacen uso de los indices vegetativos para determinar la situaciéon de la cosecha. Asi, en una
cosecha que esté aun creciendo y comience a mostrar zonas marrones se puede indicar la falta

de riego o la presencia de algun tipo de hongo o bacteria.

Mientras que en la agricultura tradicional el agricultor fumigaria sistematicamente todos los
aflos para evitar la incidencia de enfermedades habituales en sus cultivos y en tipos de
agricultura mas modernos (y a menor escala) como la agricultura organica el agricultor
inspeccionaria visualmente los cultivos in situ, en la agricultura de precisidon se puede confiar
en las imagenes, tomadas por satélites, avionetas o cualquier vehiculo auténomo, y su
posterior tratamiento para extraer los indices vegetativos, dando la posibilidad de este modo a

analizar la situacién en la que se encuentra el cultivo.

Entre los grandes problemas a los que se intenta hacer frente a través de la implantacidn de la
agricultura de precision esta el de la sobreexplotacion de los recursos hidricos. Por ejemplo el
estado de California, uno de los mayores productores de frutas y verduras de EE.UU, estd
pasando los Ultimos afios por una de las mayores épocas de sequia de las que se tienen
registros. Ademas de la falta de agua procedente de las lluvias se estan enfrentando a otro
gran problema, como es el exceso de uso de los acuiferos subterraneos, lo que esta haciendo
gue grandes extensiones de terreno se hundan literalmente, de hecho en algunos lugares, este
hundimiento del terreno es tal que algunos puentes estan llegando a destruirse al igual que
carreteras y canales de riego. El adoptar la agricultura de precisién implicaria abandonar
modelos tradicionales de riego como el riego por inundacidn y pasar a utilizar otros tipos de
riego como el riego por goteo asistidos por los datos proporcionados por sistemas inteligentes
que evaluen las condiciones del suelo y la planta para decidir el tiempo de activacion y la

duracion del periodo de riego.

Otro de los problemas a los que se intenta hacer frente con el uso de la agricultura de
precision es al uso abusivo e indiscriminado de pesticidas. Algunos estudios [2], [3], [4] asocian
el alto descenso en la poblacién mundial de abejas al uso de ciertos tipos de pesticidas y
sustancias quimicas. Este descenso de poblacién es un dato muy alarmante puesto que las
abejas cumplen un papel clave en la polinizaciéon de los cultivos, valorandose la tarea que

llevan a cabo en 153000 millones de euros anuales en todo el mundo. Mediante un uso mas
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racional de pesticidas y otros quimicos apoyados por la implantacion de la agricultura de

precisidn podria evitarse la catastrofe que supondria este problema.

El tercer gran problema contra el que se pretende luchar con este tipo de agricultura es el del
hambre. Una explotacién éptima del suelo se traduce en mejores rendimientos en las cosechas
tanto por hacer las aportaciones de agua y nutrientes en el momento necesario como por
poder atajar las plagas cuando comienzan a atacar al cultivo y no cuando puede ser demasiado
tarde. Si bien es cierto que este puede ser uno de los puntos mds dificiles de cumplir dados los
problemas de implantar estos tipos de tecnologia en paises pobres por sus costes, si que es
cierto que mediante la investigacion y el desarrollo se pueden llegar a conseguir mejoras que
impliquen reducciones de los costes de implantacién, haciendo estas técnicas accesibles a un

mayor nimero de personas.

1.2. Objetivos.

El objetivo principal del proyecto se centra en la extraccién de las zonas verdes de la imagen,
separandolas del suelo y del resto de elementos presentes en la escena y carentes de interés.
Bajo este fin se ha realizado un estudio de la literatura en la que se describen las diferentes
técnicas utilizadas. El primer paso a realizar sera el analisis de los distintos indices vegetativos
gue dan como resultado una imagen en escala de grises, en la que se realzan las partes verdes,
y con la que posteriormente se aplicara sobre ellos el andlisis de las componentes principales
(PCA’s). La utilizacidon de las componentes principales permitira reducir la dimensionalidad de
los datos y conseguir realzar las zonas correspondientes a vegetacidn, ofreciendo una mejora
con respecto a los métodos estudiados y publicados, para después poder aplicar algoritmos de

umbralizacidn.

1.3. Organizacion de la memoria

La memoria de este proyecto esta organizada tal y como se describe a continuacién:

e Capitulo 1: Se describe el problema a la hora de utilizar imagenes para extraer
informacién de las escenas que registran y por qué este problema no se da en otro
tipo de sensores; seguidamente se explica de manera breve lo que es la agricultura de
precision sus beneficios y por qué es importante su adopcidon por parte de los
agricultores, tanto a pequefia escala como a gran escala. Finalmente se indican los

objetivos de este proyecto.
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e Capitulo 2: Se hace un breve recorrido por el estado del arte de los temas que se
tratan en el proyecto. Esto incluye el mundo de la agricultura de precisidn, cada vez
mas importante por el ahorro en costes y el beneficio medioambiental que
proporciona. Se analizaran los trabajos publicados acerca de los indices vegetativos y
sus actuales usos, asi como aquellos relacionados con el analisis de las componentes
principales. Finalmente se estudiaran trabajos relacionados con la umbralizacién y

algunos de sus usos.

e Capitulo 3: Se hace una descripcion detallada de lo que son los indices vegetativos y se
indica el modo en que se obtienen los indices empleados en este trabajo.
Seguidamente se muestran los resultados de su aplicacién a una imagen de un campo
de cultivo. Mostrar graficamente el resultado de aplicar los indices de vegetacidn se
explica en qué consiste el analisis de componentes principales de un conjunto de datos
y como se aplica a imagenes. El Ultimo apartado de este capitulo es una explicacion del
método de Otsu, un algoritmo de umbralizacién muy utilizado para binarizar imagenes

en otros trabajos del campo de la agricultura de precision.

e Capitulo 4: En este capitulo se describe la aportacién que se hace con este trabajo y se
muestran los resultados que se obtienen de su aplicacion. Se compararan con los
proporcionados por el indice COM, ya que es un indice parecido que proporciona

mejores resultados que los indices individuales al ser una combinacion de ellos.

e Capitulo 5: En el quinto capitulo se muestran las conclusiones a las que se llega y un
andlisis de los resultados obtenidos con la técnica propuesta a través de una
comparativa previa con el resto de indices utilizados en el trabajo y de un andlisis

individual mas exhaustivo.

e Capitulo 6: En este Ultimo capitulo se explican las debilidades que presenta la técnica
basada en el andlisis de componentes principales para trabajar sobre ellas y asi
obtener unos mejores resultados. Finalmente se plantean varias lineas de trabajo

futuro diferentes.
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2. Estado del arte

En este apartado se realizara el estudio de las técnicas utilizadas en el analisis de imagenes
agricolas que se encuentran expuestas en la literatura. Comenzaremos este estudio viendo
publicaciones donde se trata el tema de la agricultura de precision y después se pasara a ver
referencias sobre los indices vegetativos, para finalizar con los trabajos que hacen referencia al

analisis de componentes principales en el mundo de la agricultura de precision.

2.1. Agricultura de precision.

Existen multitud de trabajos de diversos autores que demuestran los beneficios del uso de Ia
agricultura de precision en la evaluacion de las necesidades de la cosecha, el impacto de ésta

sobre el entorno, la reduccion de costes o las predicciones sobre la evolucion del cultivo.

Los beneficios de la utilizacion de sistemas de informacion geografica (GIS) y sistemas de
posicionamiento global (GPS) sobre pequefios campos de cultivo de algoddn en la India, son
manifestados en [5], mostrando al final un pequefio estudio del coste de instalacion de una
red DGPS (GPS diferencial) para la India como un primer paso para ayudar a los pequefios

productores a mejorar sus resultados.

En el trabajo desarrollado en [6] se hace uso de la agricultura de precisién para obtener
multiples datos de las etapas de crecimiento de cultivos de algoddn y hacer una prediccién del
rendimiento de la cosecha a través de regresiones lineales de diferentes indicadores del

cultivo.

En [7] evalia mediante vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) el estrés hidrico en campos de
cultivo a través de diferentes indices de reflectancia obtenidos mediante imagenes vy
correlando esos datos con parametros relacionados con el estrés hidrico. Los autores de [8]
hacen uso de las imdgenes procedentes de varias fuentes para modelar los parametros de
evapotranspiracion de un vifiedo en Irdn a través del indice NDVI [9]. Estos parametros son
fundamentales para evaluar las necesidades de riego de las plantas ya que dicen la cantidad de

agua que estas pierden y que es necesario reponer.

Tal vez lo mas complejo de la agricultura de precision es lograr adaptar las granjas y campos de
cultivo tradicionales a los requerimientos que este nuevo tipo de agricultura necesita. En [10]
se hace un completo estudio de los patrones de adaptacion dentro de la cadena de actores en
el mundo de la agricultura (proveedores de maquinaria, de fertilizantes productores...), la

estructura necesaria en las granjas (ya sean sus dimensiones fisicas o el acceso a diferentes
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servicios en sus comunidades) e incluso se establecen una serie de directrices para practicar la

agricultura de precision.

Uno de los cambios que se necesitan, tal y como se ve en los articulos de algunos autores, es el
de dotar a la maquinaria de los sensores necesarios para poder llevar a cabo la tarea. En el
caso de [11] el sensor es una cdmara para adquirir las imdgenes que posteriormente se
tratardn para obtener la superficie cubierta por cultivo. Como se puede ver en [12] también se
utilizard un sistema con una cdmara incorporada para identificar las malas hierbas en una
plantacion de tomates. Por otro lado los autores de [13] incorporan a su sistema camaras de
visidn para identificar las malas hierbas de los arcenes de la autovia y asi reducir la cantidad de

herbicida necesario en su eliminacion.
2.2. indices Vegetativos

El campo de la teledeteccién ha utilizado durante afios estos indices en imagenes procedentes
de satélites para determinar las cubiertas vegetales de diferentes zonas del planeta. La
primera vez que se utilizaron indices vegetativos fue con el lanzamiento del Landsat 1 en el
afio 1972 aunque previamente ya existian trabajos sobre este tema, como el de Jordan que
definié el indice SR (Simple Ratio) [14] o Pearson y Miller que definieron el indice RVI [15]. Los
indices vegetativos obtenidos con este satélite se utilizaron para estudiar la variacién de la

capa de vegetacion de una estacion a otra en la regién de las Grandes Llanuras de los EE.UU.

Uno de los indices mas utilizados segun la Confederacion Hidrografica del Guadalquivir [16], es
el NDVI [9]. Este indice al igual que el resto de los utilizados en teledeteccién hace uso de los
datos procedentes de sensores no solo en el rango visible sino también en el infrarrojo tanto
cercano como lejano. Los resultados que ofrece este indice se pueden ver en la siguiente figura
en la que se muestra la variacion del indice NDVI entre los meses de junio de 2003 y octubre

de 2003 para las Islas Britanicas.

average NDVI of June 2003 average NIV of Sclober 2063

Fig. 1: Variacion del indice NDVI entre los meses de junio (a) y octubre (b) de 2003 en las Islas Britanicas.

-16-



Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

Sin embargo las imagenes que se van a utilizar en este proyecto proceden de camaras
industriales que tan solo registran la informacion procedente del espectro visible, por lo que
los indices que se utilizaran tan solo tendran en cuenta las componentes RGB para poder

realzar las zonas verdes.

Yendo a los indices vegetativos que utilizan las componentes RGB para su obtencién se pueden
encontrar el ExG definidos por [17] y [18], en el primer caso para la extracciéon de
caracteristicas morfoldgicas a través de momentos invariantes de varios tipos de cultivos y en
el segundo caso para identificaciéon de zonas pertenecientes a cultivo, a mala hierba y a tierra.
En [19] se propone una combinacion del ExG y del indice ExR definido en [20] para la
identificacion y mapeado de diferentes especies de mala hierba, llamando a este indice ExGR.
Por su parte [21] define el indice CIVE, para estimar el crecimiento de los cultivos (altura de la
planta, tamafo de las hojas y cantidad de materia seca en la planta). El indice VEG definido por
[11] se utiliza para evaluar las superficies ocupadas por cultivo y suelo en zonas donde los
cultivos se encuentran ampliamente espaciados. Los autores de [22] utilizan una combinacidn
de varios de los indices vistos en este parrafo (ExG, ExGR, CIVE y VEG) para obtener un indice
mejorado que permite identificar las texturas vegetales con mayor precisiéon que el resto de

indices de manera individual.
2.3.  Analisis de componentes principales (PCA).

El andlisis de componentes principales fue desarrollado por Pearson (1901) [23] y Hotelling
(1933) [24] con el objetivo de encontrar una técnica estadistica para simplificar un conjunto de
datos. El principal objetivo del método [25] es reducir la dimensionalidad del conjunto de
datos haciendo uso de un cambio de coordenadas. El procedimiento de calculo es sencillo y
tan solo requiere el calculo de la matriz de covarianzas del conjunto de datos y posteriormente

de los autovalores y autovectores de esta matriz.

Las componentes principales son una herramienta muy util para el reconocimiento facial. A
esta aplicacion de las componentes principales se la conoce como eigenfaces (por el uso que
hace de los autovalores y autovectores, en inglés eigenvalue y eigenvector) [26], en ella se
parte de un conjunto de imagenes de caras a las que se aplica el analisis PCA para
posteriormente, cuando se tenga una que se desee identificar, aplicar de nuevo las mismas
operaciones y obtener la distancia euclidea. La menor distancia euclidea sera la que indique a
cual de las imagenes originales es a las que mas se parece la que se ha utilizado como entrada

al proceso.
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Esta técnica ya ha sido utilizada con anterioridad en el campo de la agricultura para tareas
como por ejemplo en [27] donde se utiliza la técnica para distinguir plantas de arandano en
imagenes de satélite, en [28] donde se utiliza para comprobar cambios en tierras destinadas a
la agricultura o en [29] donde el analisis PCA se utiliza para diferenciar hojas de plantas de

fresas a través de descriptores geométricos.

En este proyecto, el andlisis de componentes principales se usara sobre imagenes al igual que
en [27] y [28], pero en este caso no seran procedentes de satélites sino de una cdmara de uso
industrial, y en lugar de tener datos de multiples bandas espectrales tan solo se tendran para

el espectro visible y se trabajara sobre las componentes RGB.

2.4. Umbralizacion.

La umbralizacién (thresholding en inglés) es un sencillo sistema de segmentacién de imagenes
qgue en su caso mas elemental proporciona una imagen binaria. La finalidad es la de extraer

ciertos objetos de la imagen y dejar de lado el resto.

Segun [30] se puede dividir los métodos de umbralizacidn en seis tipos basicos dependiendo

en la informacién que maneje el algoritmo:

e Meétodos basados en la forma del histograma (distribucion de cada valor de gris): Se
analizan, por ejemplo, los picos, valles y curvatura del histograma suavizado.En [31] se
utiliza un andlisis de concavidad del histograma como ayuda en la eleccién del umbral

y en [32] se hace una busqueda de los valles del histograma.

e Meétodos basados en clustering: Se agrupan las muestras de gris en dos clases (primer
y segundo plano) o bien se modelan como una mezcla de dos gausianas. Por ejemplo

el método de Otsu [33] o el algoritmo iterativo de Ridler-Calvard [34].

e Meétodos basados en la entropia: Utilizan la entropia de la regidn en primer plano y de
la regiéon en segundo plano o la entropia cruzada entre la imagen original y la

binarizada. En [35] y en [36] se pueden encontrar este tipo de métodos.

e Meétodos basados en atributos de los objetos: Buscan similitudes entre las imagenes en
grises y las imagenes binarizadas. En [37] se utilizan los bordes de los objetos para
obtener el varios valores umbrales mientras que en [38] se aplica la condicion de

encontrar cierta forma en la imagen umbralizada para el calculo del valor umbral.
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e Meétodos espaciales: Utilizan distribuciones de probabilidad de mayor orden y/o
correlacién entre pixeles. El autores de [39] y [40] se basan en una matriz de

coocurrencias de niveles de gris a nivel local para calcular el valor umbral.

e Meétodos locales: Adaptan el valor umbral en cada pixel a las caracteristicas locales de
la imagen. El valor del umbral es diferente para cada pixel de la imagen. Los autores de
[41] dividen la imagen en ventanas y obtienen el valor umbral para cada una de las
ventanas y posteriormente definen un valor de umbral variable para la imagen

completa.

Las aplicaciones de umbralizacidn son multiples, yendo desde la extraccién de caracteres en
textos para su reconocimiento [42], hasta la identificacién de zonas de interés en medicina
[43], pasando por el control de calidad en cualquier tipo de industria [44] o el conteo de
elementos en una imagen [45]. Sea cual sea la aplicacion cada método se comporta mejor en

unas condiciones de imagen que otro.

Por otro lado podemos ver el uso de umbrales en agricultura de precision, como describimos a
continuacién. En [46] se utilizan el método de Otsu y el valor medio para umbralizar imagenes
de grises procedentes de una combinacion de los canales RGB similar a la que se hace en los
indices vegetativos vistos en este mismo capitulo. La finalidad en este articulo era la
discriminacién entre cultivo y malas hierbas. En [47] se utiliza el método de Otsu para la
verificacion del uso de los indices vegetativos en sistemas automaticos para imagenes de
cultivos, ademas al utilizar el indice ExGR (ver 3.2.4), este lleva implicito un umbral nulo, todos
los pixeles positivos pertenecen a vegetacion, por lo que se puede interpretar como una
técnica de umbralizacidn. En [48] y [49] se binariza mediante Otsu (por partida doble) a partir
de imagenes de grises obtenidas de indices vegetativos para identificar las lineas de cultivo en
campos con alta concentracién de plantas de maiz en el primer caso y para diferenciar entre

cultivo y malas hierbas en el segundo.
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3. Revision de los métodos utilizados

3.1. Introduccion

El procedimiento de identificacion de texturas vegetales en imdgenes agricolas mediante el
uso de PCA’s, que describimos en este trabajo, se basa en tres pilares fundamentales que se

enumeran a continuacion:

e Indices vegetativos.
e Andlisis de componentes principales (PCA).

e Umbralizacion mediante el método de Otsu.
3.2. indices vegetativos.

El método que se propondra parte de la obtencidn de los indices ExG, ExGR, CIVE, NDI y VEG.
Estos indices se obtienen a partir de las componentes RGB de las imagenes a partir de

operaciones aritméticas sencillas.

Se procede a continuacién a describir algunos de los indices existentes para la identificacion de

zonas vegetales.
3.2.1. Normalizacién del espacio de color.

Todos los indices parten de la normalizacién del espacio de color tal y como se indica en [50]
para imagenes del mundo de la agricultura. Se parte de las componentes RGB y se obtienen las

componentes normalizadasr, gy b en el rango [0,1].

R’ G’ B’

fr=——m— , g=——— , b=——— (3.1
R'+G'+B’ R'+G'+B’ R'+G'+B’

Donde a su vez las componentes R, G y B también han sido previamente normalizadas dentro

de su rango:

-20-



Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

3.2.2. Excess Green (ExG).

Partiendo de las componentes normalizadas indicadas en la ecuacidon 3.1, se obtiene el indice

de exceso de verde (ExG) aplicando la siguiente expresién [17] [18]:

ExG=2g-r-b (3.3)

3.2.3. Excess Red (ExR).

El indice EXR no sera utilizado por si mismo sino que es la base para el cdlculo del EXGR que se

vera mas adelante. Para calcularlo se aplica la siguiente expresion [20]:

ExR=1.4r—-g (3.4)

3.2.4. Excess green minus excess red (ExGR).

El procedimiento para calcular este indice necesita el célculo previo de los indices ExG [17] [18]
y ExR [20], siendo la expresidn necesaria para obtenerlo la siguiente [19] que hace uso de las

ecuaciones (3.3) y (3.4):

EXGR = EXG — EXR (3.5)

3.2.5. Color Index of Vegetation Extraction (CIVE).

De nuevo se parte de las componentes rgb normalizadas y aplicando la siguiente férmula

obtenemos el indice CIVE [21]:

CIVE =0.441r —0.8119g +0.385b +18.78745  (3.6)

3.2.6. Vegetative (VEG).

La forma de este indice es un tanto diferente de la de los anteriores indices, su formula es la

siguiente [11]:

VEG=—3_  a=0.667 (3.7)
r
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3.2.7. Normalized difference index (NDI).
Este indice se calcula haciendo el cociente entre la diferencia y la suma de las componentes gy

r [51]:

-r
NDI =21 (3.8)
g+r
3.2.8. Combined approach (COM):

El calculo de éste indice [22] se hace basandose en una combinacion lineal de los indices ExG,
ExGR, CIVE y VEG. El procedimiento que se utilizd para obtener los pesos que asignar a cada
uno de los indices anteriores utilizd una base de 240 imagenes donde se comprobd la
independencia respecto a las condiciones de iluminacion y se verificd frente a resultados

obtenidos a mano que los pesos éptimos son los siguientes:

Wee =0.25, Wi =0.3; W =033 W, =012  (3.9)

Para calcular el indice COM se multiplica cada uno de los indicadores por su peso:

COM =W, *EXG + W, * EXGR + W, *CIVE+ W, *VEG  (3.10)

COM =0.25ExG +0.3ExGR +0.33CIVE+0.12VEG  (3.11)

3.2.9. Resultados de la obtencion de los indices.

Cada uno de los indices descritos en los apartados anteriores utiliza una imagen en color RGB
para obtener una imagen en grises donde aparecen realzadas las zonas pertenecientes a

vegetacion.

Se muestran en la figura Fig. 2 los resultados de aplicar estos indices, que posteriormente se

utilizaran en la metodologia propuesta, sobre una imagen original:
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(a) (b)

(d)

Fig. 2: Imagen original(a), ExG (b) y EXGR (c), CIVE (d), NDI (f) y VEG (g).

Como se puede apreciar cada uno de los indices resalta de una manera diferente los
elementos que conforman la escena pero todos destacan en mayor o menor medida la zona de

interés, que son las lineas de cultivo.

3.3.  Analisis de componentes principales (PCA).

El analisis de componentes principales es una técnica muy interesante a la hora de reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos sin hacer que pierdan su sentido. Como se ha
explicado en apartados anteriores, basan su funcionamiento en cambiar a un nuevo eje de
coordenadas el conjunto de datos de modo que el nuevo conjunto de variables se

representara como una funcién lineal del conjunto de datos original.

El resultado devuelve en primer lugar la componente con una mayor varianza (primera
componente principal), en segundo lugar la componente con la segunda mayor varianza y asi
sucesivamente. Estas componentes se corresponden con los autovectores y autovalores de la

matriz de covarianza del conjunto de datos.
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El proceso para su obtencidn consta de los siguientes pasos.

e Obtencién del conjunto de datos.

e (Calculo del valor medio y substraccién del conjunto de datos.

e Obtencidn de la matriz de covarianzas.

e (Calculo de autovalores y autovectores.

e Ordenacidn de los autovectores de mayor a menor segun su autovalor asociado.

e Obtencién del nuevo conjunto de datos a partir de la proyeccién sobre los

autovectores.

Para mostrar el funcionamiento lo haremos con un ejemplo sencillo, ya que las imagenes con
las que trabajamos tienen tantos datos que hace imposible su representacién visual con la que
ensefiar el proceso. Partimos del siguiente conjunto que consta de 100 pares de valores

generados de manera aleatoria:

250 T T T T T T

2001 + q

180 - ot e,

s0f . .. ., i

20 0 20 40 60 80 100 120 140
Fig. 3: Conjunto de datos original

El primer paso es eliminar el valor medio de las dos componentes, lo que deja el siguiente

resultado:

150 T T T T

100+ * q

50

+
5ok . . ov, . 4

A00F ¢ ¢ . 4

Fig. 4: Conjunto de datos eliminando el valor medio de cada componente
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Seguidamente hay que obtener la matriz de covarianza entre las componentes x e y del
conjunto de datos:
1.1149 1.5416

C =10° 3.12
1.5416 3.8415 ( )

Después se calculan los autovalores y los autovectores, que para la matriz anterior seran:

0.4108 -0.9117
A= (3.13)
0.9117 0.4108

A=10°(4.5361 0.4203) (3.14)

La primera columna de la matriz A es el autovector asociado al mayor autovalor y por tanto la
primera componente principal. Para obtener el nuevo conjunto de datos se debe multiplicar el
autovector principal traspuesto por el conjunto de datos (con la media eliminada) traspuesto.
De este modo se obtiene el conjunto de datos que aparece marcado en azul en la figura
siguiente. Cabe destacar que este nuevo conjunto de datos sigue la misma tendencia que el

anterior pero esta mas distribuido sobre el eje que mayor varianza tenia inicialmente.

250 T T T T T T

2001 K e d

100 - LIRS + v 4

50 1 1 1 I 1 I 1
-20 0 20 40 60 80 100 120 140

Fig. 5: Primera componente principal (azul) superpuesta a los datos originales (rojo)

Al aplicar el analisis de componentes principales a un conjunto de datos se consigue eliminar
las componentes menos significativas en estos, es equivalente a cuando se tiene una serie de

observaciones agrupadas en torno a una recta y se aplican minimos cuadrados para obtener
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esa recta. Se consigue la direccion en la que los datos tienen una mayor varianza, y por tanto,
donde mas informacidn proporcionan, y se eliminan las componentes con una varianza menor
y que no interesan. Para el ejemplo anterior los puntos parecen agruparse alrededor de la
recta y=2x y al aplicar el analisis de componentes principales el conjunto de puntos resultante
(azul) esta mucho mas agrupado en torno a esa recta, se ha eliminado variabilidad en otras

direcciones que podria considerarse ruido.

Para la aplicacién del andlisis de componentes principales a imagenes se trata cada uno de los
indices vegetativos como una de las dimensiones del conjunto de datos (es por eso que se
representa como un vector, no se tiene en cuenta de ninguna manera la correlacion espacial
dentro de la propia imagen), si tan solo se tuvieran dos dimensiones seria equivalente al
ejemplo mostrado donde las componentes son los ejes x e y. Por tanto para los indices
vegetativos se dispondra de cinco dimensiones, una para cada indice vegetativo (ExG, ExGR,
CIVE, VEG y NDI). Al utilziar los mayores autovectores se desechara la informacién no relevante
para dar significado al conjunto de datos tal y como sucede con los conjuntos de puntos rojo y

azul en la Fig. 5.

3.4. Método de Otsu

El método de Otsu [33] se utiliza para convertir una imagen en niveles de gris en una en blanco

y Negro, proceso que se conoce como umbralizar.

La operacidn de umbralizado se define de modo que dado un umbral T la imagen binaria que
se obtiene viene dada por las siguientes expresiones, siendo f(x,y) la imagen en grises y F(x,y)

la imagen binaria:

Isi f(x,y)>T

Fa¥) =10 g f(xy)<T (313)

La expresion de arriba puede invertirse dependiendo de si las regiones que se desea identificar

son mas claras o mas oscuras que el resto de la imagen.

Dentro de la clasificaciéon expuesta en el capitulo anterior, el método de Otsu se encuentra
entre los métodos basados en agrupamiento. Su calculo parte de la obtencién del histograma
de la imagen en grises y su objetivo es dividirla en dos clases donde la varianza entre ambas

sea maxima.

-26-



Identificacion de texturas vegetales en imagenes agricolas mediante el Analisis de Componentes Principales

La probabilidad de que un pixel de la imagen tenga una intensidad de gris i es de:

pF% i=1..L nivelesdegris (3.16)

Siendo fi el nimero de pixeles que tienen un nivel i de gris y N el nimero total de pixeles en

la imagen.

Si se hace un umbralizado en dos niveles en una imagen donde los niveles de gris se
encuentran entre 1 y L, se obtendran dos clases, donde la clase 1 contendra los pixeles
correspondientes a los niveles de gris entre 1 y t y la clase 2 los pixeles entre los niveles de gris
de t+1 y L. Se tendra que para cada una de esas dos clases la probabilidad de ocurrencia de la

clase es de:

.
@, =Pr(Cy)=2 p=0(T) (3.17)

L
w =Pr(C)=>Y p=1-0(T)=1-0, (3.8

i=T+1

Las medias dentro de cada una de las clases se obtienen como:

L2 LI
Hy = D APr(i|Cy) =Y i (3.19)
i=1 i

i=1 0)0
L. L. p
= iPr(ilC)= > i (3.20)
i=T+1 i=T+1 @
Y la intensidad media total de la imagen sera:
L -
My =Z|pi (3.21)
i=1

Si se pasa a la varianzas tenemos que la varianza para cada una de las clases se puede obtener

como:
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T 2 T 2
o5 = (=) Pr(ilCy)=> (i) % (3.22)
i= i=1 0
L 2 L 2 D
o= (i-p) Pr(ilC))= D (i-m) = (3.23)
i=T+1 i=T+1 W,

Para evaluar la bondad del umbral se introducen los términos de varianza inter-clase, varianza

intra-clase y varianza total:

o} = w,0f + @0, (3.24)

O'é:a)o(ﬂo_ﬂr)z"'a)l(ﬂl_%)z:a)oa’l(/ﬁ_/‘o)z (3.25)

Otsu define el valor de umbral dptimo como aquel para el que la varianza entre las dos clases
Gé es maxima o lo que es lo mismo, aquel valor para el que la varianza intra-clase szv es

minima.

Las ventajas de este algoritmo son que se comporta bien ante imagenes reales, con ruido o
poco iluminadas, sin embargo presenta algunos problemas cuando las regiones que se desea

identificar estan sometidas a condiciones muy diferentes de iluminacion.

Como muestra de los resultados que se obtienen al aplicar el método de Otsu se tiene la
siguiente figura donde se aprecia claramente como los objetos principales de la imagen (el

edificio y el barco) se binarizan casi de manera perfecta.

(a) (b)

Fig. 6: Imagen en grises (a) y resultado de umbralizar con Otsu (b)
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Se representa ademas el histograma de la imagen en grises de la figura anterior. En color rojo
se marca el valor de umbral calculado mediante el método de Otsu y que ha sido el utilizado

para obtener la imagen binaria también presente en la figura anterior.

800 — —

8000}

6000 — —

3000 - 1

2000 M

1000 — —
bt H H

Fig. 7: Histograma de la imagen en grises y umbral marcado en rojo de Fig. 6

Se muestran también los resultados de aplicar el método de Otsu a una imagen en la que la
iluminacidn de la zona de interese de la escena es muy variable. Como se ha comentado, en
este tipo de situaciones el método de Otsu presenta algunas deficiencias debido a que es
automatizado y ademas no tiene en cuenta ningun tipo de informacién que no sea la del
histograma, por lo que se puede decir que el algoritmo no es “consciente” de la imagen que se

esta intentando binarizar.

(a) (b)

Fig. 8: Imagen en grises con mucha variacién de luz (a) y resultado de umbralizar con Otsu (b).
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A simple vista las zonas cercanas a la fuente de luz se diferencian sin demasiado problema, sin
embargo, a la hora de aplicar el método de Otsu esas zonas de la escena no se binarizan como
cabria esperar. Sin embargo el abundante ruido de la escena no aparece casi reflejado en la

imagen binaria.

10308 — —

9000 — —

6000 = -
5000}

400}

2000 —

Fig. 9: Histograma de la imagen en grises y umbral marcado en rojo de Fig. 8

Los principales motivos para la seleccién de este método para el proceso de umbralizado de la

imagen de grises son varios:

e Es un método que no requiere de supervision por lo que facilita el proceso de estudio
y desarrollo del resto del método propuesto para identificar texturas pudiendo
automatizar gran parte del mismo y no tener que preocuparse de ajustar el correcto

funcionamiento de la etapa de umbralizado.

e El método ha sido previamente utilizado en el campo de la agricultura de precisién con

resultados satisfactorios en varios trabajos [47], [46], [48], o [49].

Con todos estos ejemplos donde el uso del método de Otsu ha sido satisfactorio parece

razonable pensar que es una buena eleccidn para el enfoque de este proyecto.
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4. Aportacion

El esquema general del sistema propuesto para la identificacion de texturas vegetales es el

mostrado en la siguiente figura:

Imagen rgb

N O°ercon

———" de indices

Acondicionamiento [kl

de indices

BRI Acondicionamiento

de imagen

Imagen
Componente
Principal

Recuperacion
Imagen de
grises

Imagen Final

Umbralizado
mediante Otsu

Obtencion PCA

Fig. 10: Esquema general del sistema propuesto

Se parte de una imagen de componentes RGB para después de una serie de operaciones sobre
las componentes y la obtencién de diferentes indices, aplicar un analisis de componentes
principales. Tras obtener las componentes principales, se selecciona la primera componente
principal y se obtiene una imagen en escala de grises que sera la utilizada para aplicar el
método de umbralizacién de Otsu consiguiendo asi una imagen binaria donde se resaltaran las

texturas vegetales.

La técnica que se propone estd formada por varios pasos que han demostrado ofrecer
resultados satisfactorios por si solos (Ver [17], [29], [48] o [22] por poner algunos ejemplos),
pero que en este caso van a trabajar en conjunto. El primero paso, si se obvia la preparacion
de las componentes RGB de la imagen, consiste en la obtencién de una serie indices
vegetativos cuyo correcto funcionamiento ya ha sido contrastado por varios autores por
separado, seguidamente, tras preparar esos indices, se utiliza la técnica de las componentes
principales, definida hace mds de cien afios [23] [24] y que aun hoy en dia es ampliamente
utilizada para diversas tareas como la compresion de imagenes [52], o la identificacién de
personas [26]. Finalmente, tras recuperar la imagen de grises, se utiliza el método de Otsu
para la obtencidon de un valor umbral éptimo con el que ya se podra identificar areas

pertenecientes o no a vegetacion.

Se describen en los siguientes apartados los pasos necesarios para segmentar las texturas

vegetales partiendo de las imagenes RGB y se muestran ejemplos de los resultados
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intermedios que se van obteniendo en aquellos pasos donde la representacién sea

significativa.

4.1. Acondicionamiento de la imagen.

EL objetivo de este paso es obtener componentes normalizadas al rango [0,1] tal y como se

sugiere en [50]

/ Acondicionamiento de imagen \

Imagen RGB Imagen rgh

& 4

Fig. 11: Esquema de acondicionamiento de imagen

En primer lugar tal y como se ha explicado en el capitulo anterior y tal y como se puede ver en

la figura superior, se debe proceder a la normalizacién en dos pasos.

En el primer paso las componentes se normalizan dentro de su mismo canal dividiendo cada
componente R (rojo) entre el maximo de todos los pixeles en la componente Ry lo mismo para

las componentes G (verde) y B (azul). (Ec. 3.2)

Después, en el segundo paso, la normalizacidn se hace respecto a la suma de las componentes
R’, G’ y B’ de manera local (Ec. 3.1), es decir, se divide cada componente R, G y B" de cada
pixel entre la suma de las 3. De este modo se obtiene el peso de cada componente dentro de

un mismo pixel. El resultado de este proceso son las componentesr, gy b.

Las modificaciones que estas normalizaciones producen sobre las imagenes se pueden ver en

la figura siguiente.
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(a) (b)

Fig. 12: Imagen original (a) y resultado de normalizar las componentes (b)

4.2. Obtencion de indices.

El segundo paso del proceso es la obtencion los indices vegetativos ExG, ExGR, CIVE, NDI y VEG
haciendo uso de las componentes espectrales rgb, que son las componentes RGB tras aplicar

las dos normalizaciones explicadas en el apartado anterior.

Todos ellos se obtienen con operaciones sencillas que ya se han explicado (Ver 3.2.2, 3.2.4,
3.2.5,3.2.6 y 3.2.7) por lo que no sera necesario detenerse a explicarlos de nuevo y basta con

observar la figura siguiente para entender el proceso completo.

/ Obtencién de indices \

ExG

ExGR
Imagen rgbh
_osenter CIVE CIVE
0.441r-0.811g+0.385b+18.78745
NDI NDI
(G-R')/(G'+R’) i
VEG VEG

g/((ra)*(b*(1-a))

- /

Fig. 13: Procedimiento para la obtencidn de cada uno de los indices vegetativos necesarios
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Como resumen de este apartado se puede decir que se parte de las componentes
normalizadas rgb obtenidas en 3.2.1 y se obtienen cinco imagenes en grises representando los
indices vegetativos ExG, ExGR, CIVE, NDI y VEG, todos ellos realzan las zonas pertenecientes a
vegetacidn, con el fin de posteriormente poder extraerlas. Se muestran a continuacion los

indices obtenidos para la misma imagen del apartado anterior:

(a) (b)

Fig. 14: Imagen original (a) e indices ExG (b), EXGR (c), CIVE (d), NDI (e) y VEG (f)

4.3. Acondicionamiento de indices.

Para poder aplicar el analisis de componentes principales es necesario que los datos originales
tengan media nula ya que si esto no se hace el primer autovector se parecerd bastante al
vector con las medias de cada una de las componentes [53], quedando algo desvirtuados los
resultados del andlisis de componentes principales. Por este motivo la sustraccion de la media

debe de hacerse a cada uno de los indices como primera operacién del andlisis de PCA

La siguiente operacion para poder aplicar el analisis de componentes principales sobre una
imagen es la modificacion de la representacidén de cada una de las imagenes obtenidas con los
indices vegetativos centrados en el origen para que tomen la forma de un vector columna, por

lo que se procede a concatenar todas las columnas una tras otra. El resultado para cada uno de
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los indices vegetativos es un vector columna con nimero de filas igual al nimero de pixeles de

la imagen.

Se muestra debajo un esquema de los pasos que han de darse para poder obtener la matriz de
datos que se utilizara como entrada para el cdlculo de las componentes principales de la

imagen.

Acondicionamiento de indices
"S- Ve :
ExG ExG’ Man&\\
— H— > datos
ExGR EXGR’
CIVE CIVE' Matriz datos
> @_. E—
NDI u
" _'m @_’ - : "
VEG ’ S —
=m @_' = ” . -

k.

Fig. 15: Esquema para el acondicionamiento de los indices vegetativos

Si el anadlisis se hace para mas de una imagen, el procedimiento ha de llevarse a cabo de la

siguiente manera:

e Se genera la matriz de datos para una imagen, donde cada columna se correspondera

con laimagen de grises de uno de los indices vegetativos centrados en el origen.

e Para la siguiente imagen se procede exactamente del mismo modo y la matriz
resultante se colocara inmediatamente después de la anterior de modo que en cada

columna siempre se encuentre el mismo indice.

e Realizar el proceso para todas las imagenes.

De este modo si se tienen por ejemplo 10 imagenes de 160000 pixeles cada una (resolucién de
400 x 400), con cada imagen se genera una matriz de datos de 5 columnas (debido a que

utilizamos 5 indices vegetativos) y 160000 filas, por lo que tras concatenar una detrds de otra
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las diez matrices de datos provenientes de los indices vegetativos de cada una de las imagenes

el resultado final serd una matriz de 5 columnas y 1600000 filas.

4.4. Calculo de componentes principales.

El paso mas importante del proceso es el de la obtencidn de las componentes principales. Para
realizar este proceso se parte de la matriz de datos generada en el paso anterior y que
contiene toda la informacidon que aportan los diferentes indices calculados para todas las

imagenes que se han analizado.

Esta matriz ya tiene todas sus columnas centradas en el origen tal y como requiere el andlisis

de componentes principales para proporcionar los resultados deseados.

Se muestra en la figura siguiente un breve esquema de los pasos a seguir para obtener la

matriz de componentes principales a partir de la matriz de datos original.

/ Obtencion PCA \

Matriz datos Datos PCA

Cov(x,y) eig(cov)

Fig. 16: Esquema para la obtencién de las componentes principales.

Como se observa en la Fig. 16, la obtencidn de las componentes principales consta de tres
pasos, el primero es el calculo de la matriz de covarianzas, el segundo es la obtenciéon de los
autovectores y autovalores de la matriz de covarianzas, y finalmente se calculan las

componentes principales a partir de los mayores autovectores y la matriz de datos original.

El primer paso es la obtencidn de la matriz de covarianza. Esta matriz tiene la siguiente

estructura:
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Ademas dado que se cumple que Cov(x,y)=Cov(y,x), la matriz es simétrica. Si se tiene también
en cuenta que la covarianza de una variable consigo misma es igual a su varianza
Cov(x,x)=Var(x), los elementos de la diagonal principal seran las varianzas de cada una de las
columnas de la matriz, por lo que la matriz de covarianza se puede escribir también del

siguiente modo.

O_EXG CEXG,EXGR CExG,CIVE CExG,NDI CE><G,VEG
CEXG,EXGR O-éXGR CEXGR,C|VE CEXGR,NDI CEXGR,VEG
COV = CEXG,CIVE CEXGR,CIVE GéIVE CCIVE,NDI CCIVE,VEG (42)
CEXG,ND| CEXGR,NDI CCIVE,NDI GIEIDI CNDI WVEG
CEXG,VEG CE)<GR,VEG C:CIVE VEG CNDI VEG O-\3EG

A partir de esta matriz que sera cuadrada y con dimensidn igual al nimero de indices utilizados
en la matriz de datos original, que son cinco en este caso, se han de calcular sus autovectores y

sus autovalores.

Para el caso de una matriz de covarianza de dimensidn 5, se obtendra un conjunto de 5
autovectores y 5 autovalores asociados. Los autovectores han de ordenarse en sentido
decreciente segln su autovalor asociado. Son los autovalores los que dan la importancia que

tiene cada uno de los autovectores dentro de la imagen.

Llegados a este punto se ha experimentado con dos situaciones:

e Utilizar tan solo el primer autovector para recuperar la imagen.

e Utilizar los tres primeros autovectores para recuperar la imagen.

Si bien es la primera componente principal la que aporta la mayor cantidad de informacion, las
siguientes componentes proporcionan matices que pueden ser de interés para el proceso de
segmentacién, bien sea realzando el contraste entre regiones, eliminando ruido o
simplemente mejorando aun mas el realce de las zonas pertenecientes a vegetacion. Los
resultados de aplicar estas dos aproximaciones se mostraran en apartados siguientes. A
continuacién se muestran como ejemplo los autovectores y los autovalores de las matrices de

covarianza obtenidas a partir de las siguientes imagenes:
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(a)

(b)

Fig. 17: Serie de imagenes utilizadas para calcular las componentes principales

0.4354
0.4525
A=|-0.4418
0.4537
0.4524

0.4659
-0.1623
—0.3630

0.1375
—0.7784

—0.2538
—0.2949
0.2791
0.8754
—0.0660

-0.3663
0.8102
0.1253
0.0943

—0.4300

0.6283

0.1600

0.7612
-0.0077
—-0.0137

2:103(4.1980 0.0947 0.0051 0.0005 0.0000)

(4.3)

(4.4)

Cabe destacar que este proceso es el que mas requerimientos computacionales requiere por lo

gue si en algin momento se desea implementar el método en una plataforma HW se debera
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prestar especial atencion en esta parte del proceso para que el resultado final no requiera un
excesivo tiempo de cémputo. No se debe olvidar que el propdsito de este tipo de operaciones
es el de estar embarcadas en maquinaria agricola que sea capaz de obtener la informacién en
tiempo real para poder tomar la acciones oportunas sin que necesite estar deteniéndose

continuamente para procesar los datos que va adquiriendo del entorno.

4.5. Recuperacion de la imagen original

El siguiente paso del proceso es el de la recuperacion de la imagen de grises a partir de los
resultados obtenidos en el analisis de componentes principales. Este proceso consiste en
seleccionar las filas correspondientes a la imagen que se desea recuperar del vector columna
devuelto por el paso anterior y devolverle las dimensiones originales. Por ejemplo para el caso
de seleccionar 160000 pixeles de entre todos los pixeles devueltos por las operaciones
descritas en el apartado 4.4, se deberan dividir de 400 en 400 y formar 400 columnas. Se
muestra debajo un esquema resumen de los pasos que se acaban de describir para llevar a

cabo el Ultimo paso en la obtencién de la imagen de grises.

~

,/ Recuperacionimagen de grises \

\
/ \
{ \
[

Datos PCA Imagen de grises
—— B — | —H —

Fig. 18: Esquema de la obtencién de la imagen de grises a partir de las componentes principales

En este punto se pueden tener imdagenes procedentes tan solo del mayor autovector (el
asociado al mayor autovalor y descrito en la Fig. 18) o de los tres primeros autovectores, para
los que seria necesario llevar a cabo el proceso de la Fig. 18 para cada uno de los 3 canales que
componen la imagen. Los dos apartados siguientes muestran los resultados obtenidos por los

dos métodos.
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4.5.1. Recuperacion a partir del mayor autovector.

En el caso de tan solo hacer uso del mayor autovector el resultado del proceso de

recuperacion es una imagen de grises.

Se muestran en las siguientes figuras algunas imagenes de grises obtenidas mediante este
método y comparadas con las obtenidas mediante el método COM [22] mostrado en el

capitulo 3 que ya de por si ofrece muy buenos resultados. La primera se obtiene a partir de Fig.

17 (a).

(b)

Fig. 19: Imagen degrises PCA (a) e imagen grises COM (b) de Fig. 17 (a)

Esta segunda se obtiene a partir de Fig. 17 (b), tanto en la anterior como en esta se puede

observar como las lineas de cultivo aparecen con mayor contraste respecto al suelo.
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(a) (b)

Fig. 20: Imagen grises PCA (a) e imagen grises COM (b) de Fig. 17 (b)
4.5.2. Recuperacion a partir de los tres mayores autovectores.

En el caso de hacer uso de los tres mayores autovectores el resultado del proceso de
recuperacion son tres imagenes de grises. Se muestran los resultados para 3 imagenes

diferentes. Esta primera se corresponde con los resultados a partir de Fig. 17 (a).

(a) (b) ()

Fig. 21: Imagenes de grises procedentes de las tres primeras componentes principales (a), (b) y (c) de Fig. 17 (a).

La segunda serie de imagenes se corresponde con lo que se obtiene de los tres primeros

valores principales a partir de Fig. 17 (b).
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(a) (b) ()

Fig. 22: Imagenes de grises procedentes de las tres primeras componentes principales (a), (b) y (c) de Fig. 17 (b).
El tercer grupo de imagenes es el resultado de Fig. 17 (g).

(a) (b)

Fig. 23: Imagenes de grises procedentes de las tres primeras componentes principales (a), (b) y (c) de Fig. 17 (g).

Si se observa detenidamente se pueden ver las siguientes cosas:

e La primera componente principal siempre realza las regiones pertenecientes a
vegetacién tal y como se pretende.

e La segunda componente principal practicamente no realza las zonas pertenecientes a
vegetacidn, incluso en algunas regiones es dificil distinguir zonas de vegetacion que en
la primera componente si que son distinguibles a simple vista.

e latercera componente principal no siempre realza las zonas verdes, y en las ocasiones
que si las realza, parece que no lo hace sobre la misma extensién que la primera
componente principal sino tan solo sobre las zonas centrales de las superficies.

Produce una especie de esqueleto de la zona que buscamos.

Tras estudiar los resultados obtenidos haciendo uso de las tres primeras componentes

principales se observé que la mejora obtenida no era suficientemente significativa (y en
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algunos clasos nula) como para justificar el aumento de la dimensionalidad de los datos, por

tanto se decidid proceder a utilizar tan solo la primera componente principal.

4.6. Umbralizado mediante Otsu.

El sexto y ultimo paso del proceso para la segmentacion de texturas vegetales en imagenes es
la obtencién de la imagen binaria a partir de la imagen de grises que se genera haciendo uso

de las componentes principales.

Como se ha comentado anteriormente el método seleccionado para obtener la imagen binaria
es el de Otsu por sus buenos resultados ante la mayoria de situaciones y por ser un método

automatico que no requiere de ninguna supervision.

Este paso es el que permitird comparar frente a otros métodos como por ejemplo el COM. En
las cuatro figuras siguientes se muestran las imagenes binarias procedentes de las imagenes de

grises obtenidas a partir de la primera componente principal y a partir de la imagen COM.

Fig. 24: Imagen binaria COM (a) y PCA (b) de de Fig. 17 (a)

En la imagen procedente del indice COM se puede ver como en la zona superior izquierda gran
parte del arbol aparece en negro, mientras que en la imagen procedente de la PCA se ha

detectado mejor el drea verde. Lo mismo sucede para el resto de arboles que hay en el fondo.

Otro detalle que se puede apreciar es que la imagen obtenida a partir de la PCA es menos

ruidosa que la otra.
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Se puede representar el resultado de aplicar la imagen binaria como mascara de la imagen
original para los dos casos, y de este modo se obtendran las zonas verdes identificadas. En esta
representacion apareceran ademas las zonas que no son verdes, pero que si han sido
identificadas como verdes. También se puede representar el resultado de aplicar la negacidn
de la imagen binaria como mascara de la imagen original. En este segundo caso se
representaran las zonas que se han identificado como no pertenecientes a texturas vegetales

ademas de las que si pertenecen a texturas vegetales pero no se han identificado como tal.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 25: Aplicacidn de mascara binaria (a), (c) y mascara binaria negada (b), (d) procedente de imagen COM (Fig. 24

(a)) e imagen PCA (Fig. 24 (b)) sobre la imagen original (Fig. 17 (a))

Como se comentd al describir los resultados de la Fig. 24, es en la zona de los arboles de la

parte superior donde radica la mayor diferencia en el resultado conseguido con cada método.
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Se muestra claramente como con el método COM, gran parte de la superficie de los arboles

queda mal clasificada.

Con esta forma de visualizar los resultados se aprecia mejor la diferencia en cémo se detectan

los arboles del fondo y como se reduce el ruido en la imagen obtenida.

En la Fig. 26 también se puede apreciar la mejora introducida por el método.

Fig. 26: Imagen binaria COM (a) y PCA (b) de Fig. 17 (b).

Para este otro caso se puede apreciar la reduccién de ruido en la esquina inferior derecha y en

la zona media/derecha (ver figura siguiente):
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[ h.l-
Fig. 27: Arriba: Diferencias en zona inferior derecha (Original (a), COM (b) y PCA (c)) — Abajo: Diferencias en zona
media derecha (Original (d), COM (e) y PCA (f)) de de Fig. 17 (b).

También se aprecia bastante diferencia en la zona superior izquierda y en la zona central,

donde de nuevo la gran diferencia entre ambas es la reduccién de ruido.

Fig. 28: Arriba: Diferencias en zona superior izquierda (Original (a), COM (b) y PCA (c)) — Abajo: Diferencias en zona

central (Original (d), COM (e) y PCA (f)) de de Fig. 17 (b).
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Observando la Fig. 17 (i), se puede comprobar que en la zona inferior central hay también una

notable reduccién de ruido.

Fig. 29: Imagen binaria COM (a) y PCA (b) de Fig. 17 (/)

Ampliando la zona descrita es mds sencillo ver que, efectivamente, hay una buena reduccién

de ruido.

Fig. 30: Detalle de zona inferior central para imagen binaria de COM (a) y de PCA (b) de la Fig. 17 (i)

Después de observar todas estas imdgenes se puede concluir que la utilizacion del andlisis de
componentes principales para la identificacidon de texturas vegetales en imagenes agricolas es
una opcién muy interesante ya que combina los beneficios que proporcionan indices ya
utilizados previamente por otros autores y ademas incluye el beneficio de la reduccion de

ruido.

En el siguiente capitulo se cuantificard la mejora introducida por esta técnica.
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5. Resultados y conclusiones

5.1. Objetivo

Una vez descrita la técnica seleccionada para segmentar la imagen mediante el analisis de
componentes principales (PCA) se trata de evaluar su efectividad con la finalidad de identificar
las partes verdes que pertenezcan a plantas de la escena. Tras realizar una segmentacion
mediante la técnica PCA se realiza una umbralizacidon con el método de Otsu para de este
modo conseguir binarizar la imagen, que finalmente serd mejorada mediante la operacion
morfoldgica de erosion. En el actual capitulo se analizan los resultados obtenidos mediante las

distintas técnicas con la finalidad de identificar las plantas verdes presentes en la escena.

Los métodos empleados en el presente trabajo han sido desarrollados y probados en Matlab
[54], con la versién 20142, El computador utilizado ha sido un portatil con un procesador Intel

Core i7-2670 a 2.2GHz, con 4GB de memoria RAM y el sistema operativo Windows 7 de 64 bits.

Una de las ventajas de este lenguaje es que se puede desarrollar sistemas con una gran rapidez
pudiéndole considerar de prototipado rapido. Esto es debido a que tiene operaciones
matriciales en el conjunto base de instrucciones asi como gran numero de operaciones
complejas, como pueden ser umbralizaciones y operaciones morfoldgicas, por lo que se
pueden implementar cddigos para el tratamiento de imagenes de una forma relativamente
sencilla comparado con otros lenguajes como pueden ser java o ¢, ademas de esto se facilita la

visualizacidn de los resultados con sus multiples formas de representacion grafica.

Entre sus desventajas se encuentra que se trata de un lenguaje interpretado y por lo tanto es
coste computacional de los procesos implementados suele ser superior a otros lenguajes de
distinta naturaleza y que el cddigo no puede ser ejecutado directamente en sistemas que no
tengan Matlab instalado a no ser que se distribuya junto al cédigo el runtime environment. Sin
embargo la desventaja del tiempo de ejecucién puede ser disminuida mediante la utilizacidn
de la herramienta MATLAB Coder para generar cdédigo ¢ que ejecutar, aunque existen

funciones que no pueden ser traducidas.

Pero debido a que la finalidad del trabajo no es evaluar el coste en tiempo de los algoritmos
sino su efectividad, el hecho de que se pueda tardar algo mas de tiempo en ejecutar los
algoritmos no es un problema y se decidié utilizar Matlab como lenguaje por la comodidad en

el tratamiento de las imagenes.
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5.2. Descripcion de las imagenes utilizadas.

Las imagenes empleadas para evaluar los indices de vegetacion y nuestra propuesta han sido
capturadas mediante la cdmara industrial svs-4050 CFLGEA de la compafiia SVS-VISTEK [55].
Esta camara es capaz de capturar imagenes a una tasa de maxima de 16 Hz gracias a su
interfaz de comunicacién GigE Vision con la que se comunica con el computador. Las imagenes
obtenidas tienen una resolucion de 2336 x 1756 pixeles con 24 bits por pixel en el modelo de
color RGB y son almacenadas en el formato mapa de bits (BMP) para que no se pierda

informacién debido a su compresion.

Todas las imdgenes utilizadas en este estudio pertenecen a campos de maiz y fueron
capturadas durante los meses de Abril y Mayo del afio 2013 y 2014, bajo distintas condiciones
de luminosidad. La cdmara se encontraba a una altura de dos metros respecto del terreno y los
angulos de cabeceo, alabeo y deriva fueron 20°, 0° y 0° respectivamente. Las capturas de las
imagenes se realizaron durante varios dias, obteniendo conjuntos de imagenes con distintos

estados de crecimiento y diferentes condiciones de iluminacién.

En las imagenes aparecen areas con distintas densidades de vegetacidn. El lugar donde fueron
adquiridas las imagenes es en la finca experimental de 1.7 hectdreas situada en La Poveda,
Arganda del Rey (Madrid), pertenecientes al Centro de Investigaciones Agrarias del Consejo

Superior de Investigaciones Cientificas (CSIC).

Debido a la gran resolucidn de las imagenes y con la finalidad de obtener con mayor facilidad
el ground-truth de cada imagen se decidié dividir cada imagen en subimdagenes mas pequefias.
Estas subimagenes tienen una resolucién de 400x400, excepto en los bordes de las imagenes
en la que tendran un tamafio de 335x400, 400x151 o 335x441, dependiendo de si se trata del
borde derecha, el borde inferior o la esquina inferior derecha respectivamente. Estas
subimagenes son con las que probaremos los algoritmos descritos. En la Fig. 31 se pueden ver

la una imagen completa, asi como una de estas subimagenes.
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(a) (b)

Fig. 31: Imagen completa (a) y subimagen (b) utilizadas en el analisis

5.3. Metodologia utilizada.

Para evaluar la efectividad del método de PCA se comparan sus resultados con los obtenidos al
procesar las imagenes con el resto de indices estudiados en capitulos anteriores y utilizados
ademas en el método de las componentes principales. De este modo se obtienen tantas
imagenes de un solo canal como indices se utilicen en la comparativa ademads de la propia

imagen obtenida con nuestro método.

Cada una de estas imagenes serd umbralizada mediante el método de Otsu, con el cual se
obtiene un valor umbral con el que diferenciar entre pixel perteneciente a una planta y el resto

de pixeles gracias al realce de las zonas vegetales conseguido con los indices vegetativos.

Tras obtener una imagen binaria mediante el método de Otsu se realiza la operacién
morfoldgica de erosidn para obtener unos mejores resultados, de este modo se consiguen
eliminar conjuntos pequefios y aislados de pixeles verdes que en condiciones normales no se

encuentran formando este tipo de distribuciones sino mucho mayores.

Para obtener un resultado cuantitativo con el que poder evaluar los distintos indices se hace
uso del estimador de la media, con el que se comparard la imagen binaria final, obtenida tras
la operacion de erosion, y la imagen binaria considerada como correcta, que se conoce con el

nombre de ground-truth.

El modo en el que se han generado los ground-truth es manual, como no podia ser de otro

modo, aunque intentando facilitar la labor ya que no podria ser factible ir pixel a pixel y tener
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una amplia coleccidon de ground-truth. El proceso para generar estas imagenes con las que

poder evaluar los algoritmos es la que sigue:

e Dada la imagen original en el modelo de color RGB se extraen los pixeles cuya
componente de color verde sea mayor que la roja y la azul juntas en al menos un 10%.
Esto nos permite una importante parte de los pixeles pertenecientes a las plantas

existentes en la imagen. Estos pixeles extraidos se etiquetan con el color blanco.

e Partiendo de nuevo de la imagen original en el modelo de color RGB se extraen los
pixeles en los que la componente azul o roja sea la dominante. Para que una
componente de las tres sea dominante en un pixel su valor debe sobrepasar en al
menos un 10% a las otra dos. En este caso estos pixeles seleccionados se etiquetaran

con el color negro.

e Descartando los pixeles ya etiquetados se procede a clasificar uno a uno los pixeles de
la imagen que todavia no has sido seleccionados en los dos pasos anteriores. En caso
de que se trate de un pixel perteneciente a vegetacién se etiquetara con el color
blanco y en caso contrario con el color negro. Esta clasificacidn la realiza un experto
que ya ha tratado ampliamente con este tipo de imagenes anteriormente y acumula

muchas horas en el terreno.

Para el estudio se analizaron 310 imagenes y por lo tanto se tuvieron que construir el mismo

numero de ground-truth.

5.4. Comparativa de resultados

Los indices de vegetacién que se analizaron fueron el ExG, ExGR, CIVE, NDI, VEG, COM vy el
obtenido mediante PCA, que de aqui en adelante se abreviard con las siglas IPCA. Con cada
uno de los indices de vegetacién se realiza el proceso que se detalla a continuacidn con cada

imagen:

I) Se normaliza la imagen como se ha comentado en el capitulo 3 de modo que todos los

pixeles de cada uno de los canales de la imagen tengan valores normalizados entre O y 1.

II) Se computa el indice de vegetacidn correspondiente.
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IlI) Se vuelve a normalizar para obtener una imagen en escala de grises cuyos pixeles tengan

valores en el intervalo [0, 255].

IV) Se procesa la imagen en escala de grises anterior con el algoritmo de Otsu, obteniendo un

umbral t.

V) Se binariza la imagen en escala de grises obtenida en el paso Ill mediante le umbral t. Los
pixeles cuyo valor sea mayor o igual que el umbral t se consideran pixeles pertenecientes a
plantas verdes y se etiquetan con el color blanco. Por el contrario los pixeles cuyo valor sea
menor que el umbral t se consideran pixeles de objetos diferentes a la vegetacién y se

etiquetan con el color negro.

V1) Se realiza una operacion de erosion a la imagen binaria anterior.

VIl) Se compara la imagen binaria tras la operacién morfoldgica con la imagen ground-truth y
se computa el nimero de pixeles mal clasificados, tanto falsos positivos como falsos
negativos, y se divide entre el nimero total de pixeles que constituyen la imagen,

obteniéndose un porcentaje de error.

Una vez que se ha realizado el proceso descrito en los siete pasos anteriores con las 310

imagenes se realiza la media del porcentaje de error. Estos valores se muestran en la Tabla 1.

indice

ExG

ExGR

CIVE

NDI

VEG

CoOM

IPCA

% error

11,15

11,21

10,42

12.05

19,14

8.93

8.07

Tabla 1: Porcentajes de error para cada uno de los indices vegetativos aplicados al conjunto de 310 imagenes.

A la vista de los resultados se puede llegar a la conclusidn de que el método propuesto basado

en la extraccion de las componentes principales mejora los resultados ofrecidos por métodos

ampliamente utilizados como el ExG o el NDI en gran medida.

Ademas mejora ligeramente los resultados que se obtienen con el método COM, que al igual

que el IPCA se basa en obtener una combinacién lineal de otros indices.

El indice VEG por si solo no proporciona resultados demasiado buenos pero aplicado

conjuntamente con el resto de indices para formar el PCA hace que este ultimo funcione

bastante bien.
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Para evaluar el rendimiento de la técnica propuesta en mas profundidad se debe recurrir a
otras figuras de mérito que evallen el tipo de errores que se han cometido a la hora de hacer
la clasificacién de los pixeles. Estos errores pueden ser debidos a clasificacion de pixeles que
son vegetacién como si no lo fueran o a clasificacion de pixeles que no son vegetacion como si
lo fueran. Para entender mejor los conceptos se va a explicar primero el significado de cada

uno de los términos.

e TP (True positive): Verdaderos positivos, son los pixeles pertenecientes a vegetacidn
gue han sido clasificados como vegetacidn. Su clasificacion ha sido correcta.

e TN (True negative): Verdaderos negativos, son los pixeles no pertenecientes a
vegetacion que no han sido clasificados como vegetacidn. Su clasificacion ha sido
correcta.

e FP (False positive): Falsos positivos, son los pixeles no pertenecientes a vegetacion que
si han sido clasificados como vegetacion. Su clasificacién no ha sido correcta.

o FN (False negative): Falsos negativos, son los pixeles pertenecientes a vegetacion que

no han sido clasificados como vegetacion. Su clasificacion ha sido incorrecta.

Con estos cuatro tipos de clasificacion para los pixeles identificados se definen cuatro figuras

de mérito:

e Precision: Es el cociente entre los verdaderos positivos y el nimero total de positivos
(verdaderos + falsos). Este parametro dice que porcentaje de los pixeles marcados
como vegetacién lo son en realidad pero no dice nada respecto a los pixeles de
vegetacidon no identificados. Indica que se esta fallando en las zonas que no son de

vegetacioén. La expresidn para su obtencidn es la siguiente:

.. TP
precision=——— (5.1)
TP+FP

e Recall: Es el cociente entre los pixeles marcados positivos y el total de pixeles
pertenecientes a vegetacion, es decir, verdaderos positivos + falsos negativos. Este
pardametro dice el porcentaje de pixeles de vegetacién identificados pero no dice nada
respecto a los pixeles correspondientes a zonas que no son vegetacidn. Indica que se
esta fallando en las zonas de vegetacidn. La expresiéon que permite obtenerle es la

siguiente:
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TP
recall=————— (5.2)
TP+FN

e Accuracy: Este valor evalla el porcentaje de aciertos, es decir, la suma de verdaderos
positivos y verdaderos negativos dividida entre la suma total de pixeles, que con la
clasificacidon en cuatro tipos dada mas arriba es verdaderos positivos + verdaderos

negativos + falsos positivos + falsos negativos. Su expresion es:

TP+TN
accuracy = (5.3)
TP+TN + FP+ FN

e F-measure (media armédnica de Precision y Recall): Se calcula como dos veces el

producto de Precision y Recall dividido entre su suma:

_o precision-recall
precision + recall

F

(5.4)

Si se manipula un poco esta expresién y se introducen las expresiones de cada uno de

los términos se puede reescribir como:

c__ 2P
2TP+FP +FN

(5.5)

Esta ultima expresion es otra forma de medir la bondad de la clasificacion dando peso tanto a
precision como a recall pero sin tener en cuenta la cantidad de verdaderos negativos. Su valor

Optimo es la unidad, que implica recall = precision y por tanto FP=0 y FN=0.

El valor de accuracy es complementario al porcentaje de error de Tabla 1, obsérvese que la

suma de ambos es 100%.

Los resultados que se obtienen al aplicar las figuras de mérito anteriores a la técnica IPCA

propuesta son las que se muestran en la Tabla 2:

Precision Recall Accuracy f-measure Standard deviation
IPCA 89.07% 87.54% 91.93% 90.79% 0.94

Tabla 2: Resultado de la aplicacidn de varias figuras de mérito al indicador IPCA.

Los valores que se obtienen indican que por ejemplo de cada 100 pixeles 11 se clasifican como

vegetacion sin serlo (falsos positivos) y alrededor de 13 pixeles que pertenecen a vegetacidn
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no se identifican (falsos negativos). Esto indica que se estd cometiendo mas error dejando de
clasificar pixeles de vegetacion (falsos negativos) que clasificando mal los que no pertenecen a

vegetacién (falsos positivos).

5.5. Conclusiones

Es en la forma de obtencién y aplicacion de los pesos para la combinacion lineal entre los
diferentes indices donde radica una de las principales diferencias entre los métodos COM e
IPCA, mientras que el COM aplica un conjunto de pesos fijos calculados previamente, el IPCA
utiliza una base de imagenes con varios indicadores para cada una de ellas y calcula
directamente la combinacién mediante pesos especificos para cada base de imagenes. Estos
pesos se pueden considerar caracteristicos para la escena en cuestion y depender de la fase

del cultivo, tipo de cultivo, estado del terreno e incluso tipo de terreno.

Por tanto se puede concluir que la combinacion de los indices debe ser adaptativa a la escena
en cuestién, dadas la mejora observada entre los indices que aplican pesos fijos y este tipo de

analisis que los calcula para un mismo campo de cultivo.

El analisis de componentes principales ha probado ser muy util para proporcionar una forma
de fusién de datos procedentes de varios indices vegetativos desechando los que no son

suficientemente significativos y contribuyendo a la obtencidon de una imagen menos ruidosa.
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6. Trabajo futuro

Con todas las observaciones y la experiencia adquirida durante el desarrollo del presente
trabajo, y el analisis de los resultados y conclusiones a los que se ha llegado, se pueden
plantear varias lineas sobre las que trabajar bien para mejorar los resultados bien para utilizar
la herramienta de las componentes principales de un modo diferente al que se ha utilizado y
asi tratar de mejorar la efectividad de la identificacidon de las plantas verdes presentes en la

escena.

La primera de las posibles lineas futuras seria mejorar el indice de vegetacion empleado, ya
que la segmentacién de la imagen, para obtener una imagen en la que se clasifican los pixeles
en funcién de su verdor, estd fuertemente ligada a los resultados finales obtenidos. En el
presente trabajo se han contemplado Unicamente los indices de vegetacidn que hacen uso del
espectro visible, pero cabe la posibilidad de emplear otras bandas del espectro
electromagnético para mejorar los resultados, como podria ser la banda que cubre el
infrarrojo. De este modo se afadiria informacidn con la que posteriormente discriminar entre

vegetacidn y el resto de elementos de la escena.

Dado el creciente uso de la fusién de informacion procedente de multiples tipos de fuentes,
parece una buena idea mejorar los resultados de la identificacion de zonas pertenecientes a
vegetacién afiadiendo informacion de sensores de otro tipo, como por ejemplo sensores tipo
SONAR o LIDAR que se encuentren a una determinada altura sobre el suelo y apuntando en un
eje paralelo al suelo se puede utilizar esa informacidn para evitar falsos positivos en zonas
donde tan solo existe suelo. De esta forma se tendria informacién de una tercera dimensién.
Otra opcidn puede ser afadir una segunda camara para intentar hace uso de la combinacion
de las imagenes obtenidas en ambas. Esta se podria considerar la segunda linea de trabajo

futuro.

Para finalizar y partiendo de la idea de la fusién de informacién de diferentes tipos, se plantea
una tercera linea de trabajo futuro en la que se anadiria informaciéon morfolédgica (contornos,
esqueletos, cadenas, etc) a los indices de vegetacion. De este modo se afadiria informacion

extra con la que poder realizar la clasificacidn de la vegetacion de un modo mds exacto.
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Listado de acronimos

CIVE Color Index of Vegetation Extraction
CoOM Combined approach

ExG Excess Green

ExGR Excess Green minus excess Red

ExR Excess Red

FN False Negative

FP False Positive

IPCA Image COM

LIDAR Light Detection And Ranging / Laser Imaging Detection And Ranging
NDI Normalized Difference Index

PCA Principal Component Analysis

RGB Red, Green and Blue

SONAR Sound Navigation And Ranging

TN True Negative

TP True Positive

UAV Unmanned Aircraft Vehicle

VEG Vegetative (index)
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