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Resumen

En este trabajo se desarrollé un sistema de vision artificial, para la segmentacion de iméagenes aéreas
correspondientes a plantaciones de arboles de higos, ubicadas en el estado de Morelos, obtenidas a través
de un vehiculo aéreo no tripulado (dron). El objetivo fue segmentar imégenes aéreas a través de un
sistema de vision artificial, para detectar las regiones correspondientes a arboles de higos presentes en

las imégenes, por lo que fue necesario eliminar sombras, maleza y &reas de terreno rocalloso.

La propuesta de solucion se integra de las siguientes etapas: Primero se aplica un preprocesamiento
transformando las iméagenes originales, con formato RGB a un espacio de color HSV, seleccionando la
imagen correspondiente al canal H, se umbraliza para detectar las areas en color verde. Para lograr una
localizacion mas precisa de las regiones correspondientes al tono verde en las cuales se encuentran los

arboles de higos, se utilizo el algoritmo de agrupamiento Fuzzy C-Means.

Sin embargo, algunas imégenes cuentan con vegetacion de otro tipo ajeno al de interés y que se
empalma con los arboles, por lo que fue necesario recurrir a la implementacion de descriptores de textura
para llevar a cabo una segmentacion con mayor detalle y de esta manera realizar la separacion de regiones
entre los diversos tipos de vegetacion presentes en las imagenes. Después, para la etapa de
reconocimiento se implemento el clasificador de aprendizaje automatico Maquinas de Soporte Vectorial,
cuya entrada fue la informacion generada a través de los descriptores de textura y se evalUa a través de
la implementacion de métricas como Precision, Recall, Accuracy y asi determinar la separacion entre los
diferentes tipos de vegetacion. Finalmente, se evalla la segmentacion de imagenes que se realiza con el
sistema de vision artificial, la cual se lleva a cabo a través de las métricas para evaluar la segmentacion,
“Variation of Information” (VOI), “Indice Probabilistico Aleatorio”, (PRI) y “Coeficiente Jaccard” (JC);

con resultados que cumplen las expectativas esperadas.

Palabras Clave: Dron, Fuzzy C-Means, Maqguinas de Soporte Vectorial.
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Abstract

In this work an artificial vision system was developed, for the segmentation of aerial images
corresponding to fig tree plantations, located in the state of Morelos, obtained through an unmanned
aerial vehicle (drone). The objetive was to segment aerial images through an artificial vision system, to
detect the regions corresponding to fig tres present in the images, so it was necessary to remove shadows,
weeds and areas of rocky terrain.

The solution proposal is integrated from the following steps: First a preprocessing is applied
transforming the original images, RGB format to an HSV color space, selecting the image corresponding
to the H-channel, is thresholded to detect areas in green. To achieve a more precise location of the regions
corresponding to the green tone in which the fig trees are located, the Fuzzy C-Means grouping algorithm
was used.

However, some images have vegetation of another type other than that of interest and that is spliced
with trees, so it was necessary to resort to implementing texture descriptors to carry out a segmentation
in greater detail and thus perform the separation of regions between the different types of vegetation
present in the images. Then, for the reconnaissance stage was implemented the machine learning
classifier Vector Support Machines, whose input was the information generated through textura
descriptors and is evaluated through the implementation of metrics as Precision, Recall and Accuracy to
determine the separation between different vegetation types. Finally, image segmentation is evaluated
with the machine vision system, which is performed though metrics to evaluate the segmentation,
"Variation of Information™ (\VOI), "Rand Probabilistic Index", (PRI) and "Jaccard Coefficient" (JC); with

results that meet the expected expectations.

Keywords: Drone, Fuzzy C-Means, Vector Support Machines.
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Acrénimos

Listado de los acronimos utilizados en este documento.

ASM

ERBF

FCM

GT

GLCM

HSV

JI

LBP

MSV

PRI

RBF

RGB

SLIC

VOI

Angular Second Moment, es una medida de uniformidad textural en una imagen.
Exponential Radial Basis Function, funcion de la distancia euclidiana entre vectores.

Fuzzy C-Means, es un algoritmo de agrupamiento difuso para segmentacion de imagenes.
Ground truth, es la “verdad fundamental” o segmentacion correcta a la que se desea
aproximar la segmentacion.

Grey Level Co-occurrence Matrix, Matriz de co-ocurrencia en nivel de color gris en base a
los pixeles de una imagen.

Por sus siglas en inglés (Hue, Saturation, Value), en espafiol Matiz, Saturacion y Brillo.
Jaccard Index, indice de Jaccard, medida para evaluar segmentacion de imagenes.

Local Binary Patterns, Patrones Locales Binarios es un descriptor de texturas.

Maquinas de Soporte Vectorial, es un algoritmo para la clasificaciéon de informacion.
Probabilistic Rand Index, indice de Probabilidad Aleatoria, evalta la segmentacion.

Radial Basis Function, es una funcion kernel utilizada en aprendizaje automatico.

Modelo cromaético que consiste en representar distintos colores a partir de la mezcla de estos
tres colores primarios (Rojo, Verde, Azul).

Simple Linear Iterative Clustering, algoritmo de agrupamiento basado en super-pixeles.

Variation of Information. Variacion de la Informacion, medida para evaluar la segmentacion.
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Capitulo 1

1.1 Introduccion

En las ultimas décadas, la vision artificial ha sido ampliamente estudiada y utilizada en el sector
agronémico mejorando la gestion de calidad que conforman los sistemas de control de malezas, para
llevar a cabo la identificacion y deteccion de plantas, asi como para otras aplicaciones agricolas donde
se involucran sistemas robéticos como la clasificacion y recoleccion de frutos. Esta evolucion ha llevado
a muchos investigadores a desarrollar métodos de procesamiento de imagenes para trabajar en diferentes
campos y en entornos con condiciones controladas y no controladas (Hamuda, Glavin, and Jones 2016).

El éxito del desarrollo de estos sistemas de vision artificial es cada vez mayor y, un ejemplo de ello
es que, con la informacion generada, el agricultor se apoya para tomar de decisiones para la fertirrigacion,
podas o aclareos, para conocer el estado de salud de sus arboles, entre otras cosas. El principal
inconveniente en su implementacion es la automatizacion del procesamiento de imagenes adquiridas en
condiciones reales.

Una etapa esencial para el analisis automatico de imagenes eficiente, es el contar con un buen proceso
de segmentacion; no obstante, debido a su complejidad sigue siendo uno de los temas de investigacion
que mas importancia tiene en el area de la vision por computadora. La segmentacion de imagenes hace
referencia al agrupamiento de regiones que comparten una propiedad en comun como el color, la textura,
etc.; este proceso se lleva a cabo a través de una fusion entre los pixeles de las imagenes y de esta manera
formar regiones homogeneas, ver ejemplo en figura 1.1

La segmentacion de imagenes no es una tarea facil, debido a que depende bastante de las condiciones
que presentan las imagenes que se desean analizar. La segmentacion de imagenes es un proceso decisivo
para el reconocimiento de objetos e interpretacion de la imagen, en un sistema de vision artificial (Garcia-
Lamont et al. 2018).

a) b) c)

Figura 1.1 Ejemplo de una imagen original (a), con su Ground Truth (b) y su respectiva
segmentacion elaborada manualmente (c), (BSDS-300).
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1.2 Delimitacion del problema

El ser humano cuenta con un grupo de sentidos que le son de gran utilidad para su sobrevivencia; la
vista es uno de ellos. Este sentido le permite observar el conjunto de objetos que integran una imagen, la
capacidad de percibir todo el contenido de forma detallada, adquiriendo informacion de la relaciéon que
existe entre ellos, la forma, color, etc., de tal forma que logra obtener una descripcién y representacion
de los objetos presentes para su reconocimiento e interpretacion de la escena. En este trabajo se pretende
simular tal capacidad para una aplicacion agricola especifica.

Actualmente, productores de higo analizan de manera manual imagenes aéreas de arboles de higos
para localizar y posteriormente contabilizar el nimero de arboles presentes en un area. Para logar esto de
manera automatica, es necesario contar con un sistema de vision artificial que realice una segmentacion
automaética de los arboles en un ambiente no controlado; sin embargo, como ya se menciond es una tarea
compleja debido a la presencia de sombras, vegetacion presente y de arbustos; ademas de cambios en la
intensidad luminosa en las imagenes, perspectivas y escala.

En la actualidad, no se encontrd un sistema de vision artificial, el cual realice la segmentacion de
plantaciones de higos, en imagenes aéreas de alta resolucion, capturadas por una camara RGB montada
en un vehiculo aéreo no tripulado.

1.3 Propuesta de solucion

En el siguiente apartado se describen los objetivos, alcances y limitaciones de este proyecto de tesis,
asi como la metodologia de solucidn para este trabajo de investigacion.

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar e implementar un sistema de vision artificial que realice la segmentacion de la zona
correspondiente a arboles de higos, a partir del analisis de imagenes aéreas adquiridas con drones.

1.3.2 Objetivos especificos
e Estudiar y analizar diferentes algoritmos para segmentar imagenes.
e Implementar un algoritmo de segmentacién de iméagenes que permita localizar la zona
correspondiente a arboles de higos en una imagen adquirida a través de un vehiculo aéreo no

tripulado.

e Estudiar y analizar diferentes descriptores de textura y color para zonas de vegetacion.
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e Definir e implementar las caracteristicas que permitan la descripcion e identificacion de la region
correspondiente a arboles de higos.

1.4 Alcances y limitaciones

Alcances:

e Se realiza la segmentacién automatica de areas correspondientes a arboles de higos,
independientemente de la edad del arbol.

e Elsistema es capaz de segmentar las zonas correspondientes a arboles de higos, descartando areas
correspondientes a pasto, tierra, sombras y otros objetos presentes en la imagen.

e El sistema de vision artificial es capaz de trabajar con imagenes adquiridas con diferentes
intensidades luminosas.

e EI desarrollo del sistema se realiza en el lenguaje de programacion Python y se utilizan las
bibliotecas de desarrollo de OpenCV, también se utilizo PyQT para el desarrollo de la interfaz
grafica.

Limitaciones:

e El sistema no realiza el conteo de arboles que se presentan en la imagen analizada.

e No se toma en cuenta el estado de salud de los arboles de higos para este proyecto.

1.5 Metodologia de solucion

Las etapas que se siguieron para dar solucion al problema planteado son las siguientes:

e Revision del estado del arte

En este apartado se realizd una revision de la diversidad de métodos y algoritmos que existen en la
literatura reciente aplicados para llevar a cabo la segmentacidn de imagenes y de esta manera encontrar
alternativas para dar solucion al problema que se tiene en este tema de investigacion.

e Antecedentes sobre el tema de tesis, realizados en CENIDET

En esta seccion se realiz6 un andlisis, de trabajos de tesis relacionados con este tema de investigacion,
desarrollados en CENIDET y que apoyaron esta tesis a través de la revision de los métodos utilizados en
esas investigaciones.
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e Adquisicion de Iméagenes

Este apartado describe las caracteristicas de las imagenes que fueron utilizadas. La adquisicion de
dichas iméagenes se llevd a cabo por un grupo de trabajo de la Universidad Auténoma del Estado de
Morelos, permitiendo contar con un conjunto de datos propio.

e Pre-Procesamiento

En este apartado se traté de mejorar las condiciones de la imagen de entrada, en términos de contraste
y/o de los diferentes modelos de color, para posteriormente realizar la segmentacion.

e Segmentacion
Este apartado se encarga de localizar las potenciales zonas de arboles presentes en las iméagenes.

e Representacion y descripcion

Este apartado es el encargado de describir las regiones, antes localizadas como correspondientes a
arboles, en término de sus caracteristicas mas representativas, en este caso a través del color y textura.

e Reconocimiento e interpretacion

El objetivo de este modulo es identificar de manera precisa las zonas pertenecientes a arboles de
higos, al realizar la clasificacion de la informacion con la ayuda de un algoritmo de aprendizaje
automatico.

e Experimentacion y resultados

En este apartado se presentan y analizan los resultados obtenidos de todo el proceso antes mencionado,
mostrando visualmente la region de interés segmentada, que en este caso seria la zona correspondiente a
arboles de higos.

1.6 Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 se presenta el analisis de investigaciones revisadas del estado del arte, que permitieron
conocer los métodos utilizados para realizar transformaciones de espacios de color, segmentacion de
iméagenes y la aplicacion de diversos descriptores de color y textura. El andlisis resultante se puede
observar, en una tabla, de manera condensada y ordenada, los diferentes métodos utilizados para llevar
a cabo el proceso de segmentacion de imagenes. También contiene el estudio de los trabajos de tesis
realizados en CENIDET. Finalmente, se puede encontrar una breve conclusién del capitulo.

El capitulo 3 contiene la metodologia de solucion para este tema de investigacion, asi mismo se puede
encontrar un contenido tedrico de cada una de las técnicas que la conforman, al finalizar este contenido
se pueden encontrar comentarios y conclusiones acerca de este capitulo.

En el capitulo 4 se explican las caracteristicas del conjunto de imagenes utilizado, el objetivo de las
pruebas y la experimentaciéon y resultados obtenidos de manera detallada a través de las métricas
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respectivas. Ademas, se mencionan las diferentes herramientas que se tomaron en cuenta para el
desarrollo del sistema de vision artificial.

En el capitulo 5 se pueden encontrar las conclusiones finales de esta tesis, el logro de los objetivos
alcanzados, las aportaciones y se plantean los trabajos futuros relacionados con el tema desarrollado.
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Capitulo 2 . Estado del arte

2.1 Introduccion

Este capitulo presenta de manera sintetizada, un conjunto de articulos relacionados con la
segmentacion de iméagenes, en donde se presentan métodos para llevar a cabo dicha actividad tanto en
ambientes controlados como no controlados; asi mismo se pueden ver algunos de los resultados que
obtuvieron, las métricas de evaluacion y conjuntos de datos que se utilizaron en la segmentacion.
También se muestra un conjunto de articulos que corresponden a la técnica Local Binary Pattern (LBP),
que se utiliza para la extraccion de caracteristicas, principalmente lo emplean para la textura y color.
Ademas, el capitulo incluye los antecedentes relacionados con este tema de investigacion de tesis,
realizados en el CENIDET.

2.2 Antecedentes del proyecto realizados en CENIDET

El Tecnoldgico Nacional de México campus CENIDET cuenta con cuatro investigaciones que se
relacionan directamente con el tema desarrollado y que se muestran a continuacion:

1. David Dominguez LOpez, Tesis de maestria. “Extraccion de Superpixeles y Fusion Local
Mediante un Algoritmo de Agrupamiento Difuso Intuitivo”. Dirigida por el Dr. Dante Mdjica
Vargas y el Dr. Raul Pinto Elias. Junio del 2019.

El objetivo de la tesis fue Implementar y adaptar el algoritmo de agrupamiento difuso intuitivo
para una extraccion eficiente de superpixeles en imagenes de resonancia magnética del
cerebro. En el trabajo se desarroll6 una metodologia basada en una adaptacion del algoritmo de
agrupamiento difuso intuitivo para la extraccion de superpixeles en imagenes de resonancia
magnética del cerebro. EI método propuesto se baséd en el método de inicializacion del algoritmo
SLIC. El método puede usarse en imagenes a color, teniendo una buena adaptacion con los bordes
de la imagen. En general, el método propuesto tuvo un buen rendimiento en las
experimentaciones realizadas en los conjuntos de datos de BrainWeb y BSD500.

2. Tesis de maestria, concluida en julio del 2020 denominada “Disefio e Implementacion de un
Modelo Autoadaptable de Segmentacion de Iméagenes Digitales por
Discontinuidades”. Realizada por José Manuel Pérez Tovar y dirigida por el Dr. Radl pinto Elias.
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El objetivo de este trabajo fue disefiar e implementar un modelo que aprenda como ajustar un
sistema de vision artificial clasico, para resolver un problema especifico, partiendo de un conjunto
de primitivas o técnicas aplicadas a un conjunto de imégenes. Se implementaron siete técnicas de
segmentacion por discontinuidad: Canny, Scharr, Sobel, Laplaciano, segmentacién morfoldgica
y Prewitt y cinco algoritmos de aprendizaje supervisado: IB1 (aprendizaje con base en instancias),
KNN (K-vecinos mas cercanos), SVM (maquina de soporte vectorial) con kernel lineal, SVM con
kernel polinomial y SVM con kernel de base radial. Al final se concluye que el modelo
implementado puede registrar la secuencia de técnicas exitosas y no exitosas diferenciadas por el
valor de su métrica de similitud. Las caracteristicas se describen a través de los descriptores
visuales y estadisticos.

Mildred Morales Xicohtencatl. Tesis de maestria de octubre de 2018. “Segmentacion no
paramétrica de tejidos cerebrales mediante una arquitectura paralela de redes neuronales
convolucionales”. Dirigida por el Dr. Dante Mujica Vargas y el Dr. Radl Pinto Elias.

El objetivo fue segmentar imagenes de resonancia magnética cerebral utilizando una red neuronal
convolucional, logrando una arquitectura paralela convolucional que logra segmentar las regiones
de una imagen cerebral, sin especificar de forma previa el nimero de regiones existentes,
independientemente de la imagen. La arquitectura presentada no requiere inicializacion de
parametros y permite realizar la segmentacion en imagenes sin procesamiento.

Diego Gabriel Suarez Santiago. Tesis de maestria concluida en enero del 2018. “Sintonizacion
de una Red Totalmente Conectada para Segmentacion de Dos Clases de Objetos en Imagenes”.
Dirigida por el Dr. Dante Mdjica Vargas y el Dr. Manuel Mejia Lavalle.

El objetivo del trabajo fue Sintonizar una Red Neuronal Convolucional para segmentar dos clases
de objetos (persona y ave) del repositorio BSDS500 implementada en una Unidad de
Procesamiento Gréafico. El autor concluye que la tesis ofrece una recopilacion de antecedentes
para quienes requieran entrenar una red neuronal convolucional a partir de un repositorio
proporcionado, ya que se describen los procedimientos para poder hacerlo. También presenta su
modelo propuesto denominado FCN-8s que tiene mejores resultados en la segmentacion de dos
clases: pajaros y personas, mejorando los resultados de FCN-Alexnet.

Tesis “Indexado y Recuperacion de Imagenes por Contenido” (Troncoso 2007). El objetivo
principal de Troncoso fue estudiar las técnicas de indexado y recuperacion de imagenes para
desarrollar un sistema de recuperacion de imagenes por contenido, incluyendo caracterizacion,
mediante descripciones parciales de los elementos de la imagen, clasificacion y recuperacion
automatica de iméagenes por contenido.

Se menciona especificamente que, para realizar el procesamiento digital de imagenes, existen
métodos para llevar a cabo una extraccion de informacion basandose en las caracteristicas mas
sobresalientes de una imagen, como los son: el color, la textura y formas. La autora propone
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utilizar imagenes artificiales para evaluar las técnicas de indexado y recuperacion, asi como
utilizar al menos diez descriptores de caracteristicas.

Finalmente, la autora concluye que cumplié con sus objetivos y alcances al utilizar iméagenes
reales en lugar de artificiales, con 4 categorias y 29 descriptores, obteniendo buenos resultados
en su experimentacion.

6. Tesis “Caracterizacion Automatica de Imagenes en un Dominio Transformado” (Galeana 2008).
El objetivo del trabajo fue estudiar, seleccionar e implementar técnicas de transformacion de
dominio y funciones de caracterizacion aplicables en el dominio transformado, y evaluar
experimentalmente la hipétesis de que transformando el domino de la imagen seria posible
obtener una mejor caracterizacién de su contenido y buscar descriptores en otros dominios
independientes del color y la forma de los objetos, también conocer si son mejores que aplicados
en el dominio original de la imagen.

Galeana menciona que logro validar la hipétesis de que transformando el dominio de la imagen
se obtienen mejores valores de caracterizacion. Para demostrarlo realizd una comparacion del
dominio original de las imégenes, del paramétrico y los modelos de color. Hace mencién que las
transformadas wavelets proporcionan mejores resultados que el dominio original, cuando se
trabaja con cambios de escala y rotacion. Con la wavelet Daubechies 8 en combinacion con
algoritmos de clasificacion, se alcanzo: con el algoritmo AdaBoostM1 2% de ganancia con
respecto al dominio original, con Bagging 1.5% y MultiBoostAB 1.25%.

7. Tesis “Caracterizacion de Texturas Naturales” (Avellaneda 2009). El objetivo primordial de la
tesis fue estudiar las técnicas de segmentacion de imagenes y las de caracterizacion de texturas,
elegir una de estas técnicas y adaptarla o desarrollar una nueva para implementarla en la
segmentacion de imagenes con escenas naturales.

Avellaneda propone una metodologia para segmentar una imagen y reconocer las texturas
presentes en ella. La metodologia utiliza las reglas generadas por See5 en la etapa de
entrenamiento, el algoritmo K-Means Difuso y una caracterizacion de las clases de texturas.

Concluye que su objetivo se cumplio, ya que realizo un estudio de las técnicas de caracterizacion
de texturas y de segmentacion de imagenes, de acuerdo a este estudio se eligieron diferentes
técnicas para la caracterizacion de texturas y se eligio el algoritmo K-Means difuso para realizar
la segmentacion de imagenes. Estas técnicas se implementaron en un sistema de vision artificial
en el cual se pudo realizar la caracterizacion y segmentacidn de imagenes con escenas naturales.

Las investigaciones desarrolladas en CENIDET permitieron analizar y comprender la introduccién a
los temas de segmentacion de imagenes y descriptores de color y textura, debido a que presentan
interesantes metodologias para realizar la seleccidn, extraccion y clasificacion de caracteristicas
presentes en imagenes de escenas naturales. Se considera importante analizar algunas de las
caracteristicas de color y textura consideradas en los trabajos y evaluar su capacidad para localizar las
regiones pertenecientes a arboles en imagenes capturadas en ambientes reales.
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2.3 Estado del arte

Este apartado consiste en la recopilacion y estudio sobre el estado del arte en donde se detallan los
trabajos mas recientes que tienen una relacion directa o parcial con este documento de tesis. De manera
general en esta seccion se habla de diferentes técnicas que se estan utilizando para segmentar imagenes
correspondientes a escenas naturales, asi como técnicas para describir las mismas. Sin embargo, se
presentan solamente aquellos que se consideran tienen mayor relacién con el tema de tesis.

A continuacién, se muestra un conjunto de articulos sintetizados en tablas, los cuales fueron de gran
contribucion para el desarrollo de este tema de tesis. Como se puede observar, se presenta un analisis de
los trabajos relacionados con las transformaciones de modelos de color y la segmentacion de iméagenes,
que han sido empleadas en los ultimos afios a través de diferentes trabajos de investigacion ya
desarrollados, los cuales son presentados en la tabla 2.1. En la tabla 2.2 se realiz6 un anélisis de
descriptores de textura y color, los cuales fueron tomados en cuenta para ser aplicados en este trabajo de
investigacion para la extraccion de caracteristicas.

“Automatic computing of number of clusters for color image segmentation employing fuzzy
c-means by extracting chromaticity features of colors” (Garcia et al. 2018)

En este trabajo de investigacion los autores proponen un método para la segmentacion de imagenes a
color mediante el calculo automatico del numero de grupos de pixeles, utilizando el algoritmo fuzzy c-
means; ellos tratan de emular la percepcién humana, a través de la implementacion de una red neuronal
no supervisada.

El aprendizaje de las redes neuronales que proponen se realiza solo una vez y, luego se puede usar en
cualquier imagen dada sin entrenarla de nuevo. De acuerdo con su evaluacion cuantitativa y el promedio
de las neuronas mas activadas, el mejor rendimiento se obtiene utilizando un mapa autoorganizado de
4x4 neuronas. Los autores determinan que su propuesta es, hasta cierto punto, robusta a la iluminacion
no uniforme. En este caso utilizan la base de datos Berkeley (BSD-300).

Calculan y comparan la evaluacion cuantitativa de las imagenes segmentadas obtenidas con trabajos
relacionados utilizando el indice aleatorio probabilistico y la variacion de informacion que son métricas
que se utilizan para evaluar la segmentacion de imagenes.

“Segmentation of images by color features: A Survey” (Garcia et al. 2018)

En este trabajo de investigacion se lleva a cabo un andlisis de diferentes trabajos que abordan la
segmentacion de imagenes basada en las caracteristicas de color. En este articulo se pueden observar los
diferentes métodos que se han utilizado en los Gltimos afios para realizar segmentacion de iméagenes,
entre los que se pueden encontrar los siguientes: técnicas basadas en deteccion de bordes, umbralizacion,
umbral de histograma, region, agrupamiento de caracteristicas y redes neuronales.
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En la mayoria de los trabajos se reporta el uso de diferentes espacios de color para realizar la
segmentacion de imagenes tales como HSV, HSI, CieLab, YCrBr, asi como métodos de agrupamiento
como fuzzy c-means o k-means; en otros tantos ocupan redes neuronales supervisadas y no supervisadas.
Por lo que cada método tiene su complejidad y sus beneficios para llevar a cabo la segmentacion de
imagenes, ya que todo depende del contenido y las caracteristicas de los objetos que se encuentren en las
imagenes a procesar.

“Comparativa del coste computacional del algoritmo de segmentacion OTSU en imagenes
satelitales utilizando estrategias de paralelizacion con CUDA” (Icaya et al. 2018)

En esta investigacion los autores realizan una optimizacion al algoritmo OTSU para la segmentacion
de imagenes satelitales utilizando las estrategias de paralelizacion mediante la plataforma CUDA.
También se lleva a cabo una evaluacion del rendimiento del algoritmo paralelizado y a traves de ello
verificar la viabilidad del algoritmo para realizar una segmentacion multinivel.

En la implementacion comparan el método clasico de umbralizacion OTSU respecto al célculo del
histograma para realizar la paralelizacion del algoritmo la plataforma CUDA. Al poner a trabajar el
algoritmo mencionan que a medida que el tamafio de la imagen se incrementa, se incrementara el tiempo
requerido para el calculo del histograma y el calculo de la imagen de salida. Los factores que afectan en
mayor medida la velocidad del algoritmo paralelizado, son el tamafio de la imagen y el nimero de
umbrales.

Las etapas en las que se nota, en mayor medida, los beneficios del algoritmo paralelizado, son el
calculo del histograma, los umbrales detectados y la imagen de salida. En base a los resultados, pudieron
determinar que la version paralela del algoritmo OTSU, es 4.66 veces mas rapido en el peor de los casos
y hasta 25.26 veces mas rapido en el mejor de los casos con respecto a la version secuencial.

“Automatic Crop Detection under Field Conditions Using the HSV Colour Space and
Morphological Operations” (Hamuda et al. 2017)

El proposito de los autores es desarrollar un sistema de desmalezado automatico donde es importante
la deteccion robusta de la ubicacion exacta del cultivo para protegerlo de dafios. Para ello proponen
implementar un algoritmo basado en caracteristicas de color, erosion y dilatacion morfoldgica.
Mencionan que el algoritmo propuesto utiliza el espacio de color HSV (Hue, Saturation, Value) para
discriminar cultivos, malezas y suelo, la region de interés la definen filtrando cada uno de los canales de
HSV entre ciertos valores (valores de umbral minimo y maximo), posteriormente la regién la refinan
mediante el uso de filtros morfolégicos de erosion y dilatacion.
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Hacen mencion que el rendimiento del algoritmo lo evaluaron comparando los resultados obtenidos
con el ground truth (anotacion manual). Logrando obtener una sensibilidad de 98.91% y una precision
de 99.04%.

En este trabajo, se propone un nuevo algoritmo basado en la combinacién de caracteristicas del color
y las operaciones morfoldgicas de erosién y dilatacion. Este proceso segmenta las regiones de cultivo de
coliflor en la imagen separando las malezas y el suelo, trabajando con iluminacion natural (nublado,
parcialmente nublado y soleado).

“Deteccion automatica de areas vegetales en zonas urbanas basadas en imagenes aéreas
capturadas por un vehiculo aéreo no tripulado” (Alvarado-Robles et al. 2016)

El presente articulo muestra una resefia de las recientes areas de investigacion, que se estan aplicando
en la segmentacion de imagenes capturadas desde un vehiculo aéreo no tripulado, utilizando los espacios
de color HSV e IHSL, desde la perspectiva de vision artificial y reconocimiento de patrones.

La segmentacion con el uso de diferentes espacios de color como son HSV y HSL, en combinacion de
histogramas bi-variables presenta una herramienta util para este tipo de estudios, debido a que se reduce
la cantidad de colores en la imagen y hace maés facil detectar areas verdes automaticamente.

En la presentacion de sus resultados definen que, cuando hacen uso de histogramas acromaticos tienen
una mayor posibilidad de obtener una segmentacion de color erronea, especialmente en los tonos de
verde. Por otro lado, cuando utilizan los histogramas cromaticos obtienen una segmentacion mas
adecuada para este tipo de estudios, lo que les da como posibilidad utilizar otros espacios de color para
realizar experimentos en un futuro.

“Segmentacion Automatica de Texturas en Imagenes Agricolas” (Riomoros, 2016)

Riomoros propone un método de segmentacion automatico combinando indices de vegetacion y
agrupamiento difuso. La investigacion se centro en el analisis de las texturas existentes en las imagenes
captadas por los sistemas de vision en campos de maiz y cereales, lo cual se ha realizado desde dos puntos
de vista: cromatico y espacial.

El autor utiliza los siguientes indices de vegetacion EXG, EXGR, CIVE y VEG. Asi como los métodos
de preprocesamiento como son la transformada wavelet y la umbralizacion OTSU, ademas de llevar a
cabo la segmentacion de las imagenes con el algoritmo de agrupamiento difuso.

Como resultado final concluye que al momento de combinar indices de vegetacion cromatica e
incorporar informacion de textura espacial le funciond adecuadamente. Ademas, con la Transformacion
Directa Wavelet (WAV) obtuvo el error promedio mas bajo de 7.12%. Las imagenes utilizadas en este
trabajo pertenecen a dos tipos de cultivos cereales y maiz. Las imagenes se almacenaron en el formato
de 24 bits y en el espacio de color RGB, con resoluciones de 1152 x 864 pixeles.

11




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

“A forest structure habitat index based on airborne laser scanning data” (Coops et al. 2016)

Los autores realizaron un estudio basado en el uso de sistemas de precision y exploracion laser via
aérea para la biodiversidad, proponen un indice tridimensional que captura los tres componentes
principales de la vegetacion vertical y horizontal, los cuales son altura, cobertura y complejidad.

Se menciona que la precision tematica global del mapa, segun lo estimado por el extenso conjunto de
datos de validacion, es del 75% con un méaximo de once clases y del 88% si estas clases se agrupan en
cinco clases generales. Ademas de realizar la cobertura del suelo, también utilizaron la estratificacion de
subregién natural, que separa geograficamente la provincia en seis areas relativamente homogéneas
basadas en patrones de paisaje, especialmente vegetacion, suelos y caracteristicas fisiograficas.

El desarrollo y la aplicacién de sistemas altamente precisos de exploracion laser en el aire (ALS), que
son capaces de describir la distribucion tridimensional de la vegetacion, tienen un gran valor potencial
para derivar relaciones cuantitativas entre las distribuciones de especies y la estructura del habitat.

“Multi-temporal mapping of the vegetation fraction in early-season wheat fields using images from
UAV” (Torres-Sanchez et al. 2014)

Los autores utilizaron un dron equipado con una camara comercial (espectro visible) para la
adquisicion de imagenes, de alta resolucion, correspondientes a un campo de trigo en el periodo de edad
temprana. Analizaron las imagenes mediante la evaluacion de seis indices espectrales visibles (CIVE,
ExG, EXGR, Woebbecke Index, NGRDI, VEG) y dos combinaciones de estos indices para el mapeo de
fraccion de vegetacion.

Los autores utilizan el método OTSU para el mapeo de la vegetacion en imagenes capturadas desde
un dron. Obteniendo como resultados mapas georreferenciados de resolucion espacial muy alta y
detectando si existe maleza en los cultivos, asi como enfermedades existentes en los mismos.

Al final, concluyen que entre los indices evaluados, los dos mas exitosos fueron EXG y VEG, logrando
la mejor precision en el mapeo de fraccion de vegetacion, con valores que van del 87.73% al 91.99% a
una altitud de 30 m de vuelo y del 83.74% al 87.82% a una altitud de vuelo de 60 m, siendo ExG el mejor
para aplicaciones préacticas y agricolas debido a su mayor simplicidad y precision, lo que permite un
mapeo preciso de la vegetacion en todo el campo de trigo en cualquier fecha del afio.

“An Automatic Object-Based Method for Optimal Thresholding in UAV Images: Application for
Vegetation Detection in Herbaceous Crops” (Torres-Sanchez, Lopez-Granados, and Pefia 2015)

El objetivo de los autores es contar plantas para el monitoreo de la germinacién o detectar malezas en
sitios especificos correspondientes a los cultivos herbaceos (maiz, girasol y trigo). Mencionan que para
alcanzar su objetivo fue de suma importancia hacer uso de imagenes de alta resolucion obtenidas desde
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un Vehiculo Aéreo no Tripulado (UAV), asi como la implementacion del algoritmo que proponen
llamado “Analisis de Imagen Basado en Objetos” (OBIA).

Establecen que el desarrollo del algoritmo OBIA, de umbral innovador, estd basado en el método
OTSU y estudia como los resultados de este algoritmo se ven afectados por los diferentes pardametros de
segmentacion (escala, forma y compacidad).

En la presentacion de pruebas analizaron el rendimiento del algoritmo OBIA para clasificar la
cobertura de vegetacion afectada por distintos umbrales, seleccionados automaticamente mediante el
calculo en las imagenes de dos indices de vegetacion: El Exceso de Verde (ExG) y el indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI). Las técnicas para medir la relevancia de las
caracteristicas fueron: Analisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés) y diferentes
variantes propuestas a partir de esta.

“Segmentacion de Imagenes por Intensidad de Color Mediante Método Iterativo Basado en
Superpixeles y Fuzzy C-Means” (Ceron et al. 2016)

En este trabajo de investigacion proponen un algoritmo para segmentar imagenes mediante la
intensidad de color, por lo que utilizan el algoritmo basado en el método Simple Linear Iterative
Clustering SLIC con el que realizaron una segmentacion dura. Para una segmentacion mas profunda
utilizaron el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means. Por lo que el algoritmo es recursivo y emplea un
analisis estadistico de cada cluster.

En la etapa de preprocesamiento utilizan el espacio de color CIELAB para la transformacion de color
de las imagenes. Los autores determinan que el algoritmo propuesto en este trabajo permite segmentar
iméagenes por intensidad de color con una adherencia a bordes que es controlada mediante un umbral de
segmentacion.

Mencionan que el desempefio del algoritmo es recomendado para imagenes que poseen una baja
dinamica de color como ocurre con imagenes médicas de color falso o en escala de grises. Para imagenes
con dinamica alta se deben hacer las adecuaciones que el caso requiera.

“Local extrema co-occurrence pattern for color and texture image retrieval” (Verma et al. 2016)

En este trabajo de investigacion los autores proponen un algoritmo para realizar la recuperacion de
iméagenes por contenido considerando los descriptores de color y textura. En esta investigacion aplican
el espacio de color HSV para trabajar con el tono, la intensidad y el brillo de las imagenes; también
utilizan el histograma y los patrones locales binarios para la obtencion de un vector de caracteristicas,
manejado con el uso de la matriz de co-ocurrencia en base al nivel de gris. Para sus pruebas los autores
utilizaron cinco bases de datos estandar Ilamadas Corel, MIT, VisTex y STex; ademas de las variaciones
de la base de datos Corel llamadas Corel-1k, Corel-5k y Corel-10k.
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Finalmente, los autores concluyen que el rendimiento del método depende de la distribucién del color
y la textura de las iméagenes presentes en las bases de datos, debido a que en algunas obtienen resultados
favorables y en otras no.

b) Descriptor de textura Local Binary Pattern

“Local Binary Pattern-Based Hyperspectral Image Classification With Superpixel Guidance” (Jia
et al. 2018)

En este trabajo de investigacion los autores proponen un método a nivel superpixel basado en la
técnica de Local Binary Pattern (LBP, en espafiol Patron Binario Local) que denominaron ULBP-SPG.
Utilizaron el método para mejorar el rendimiento de clasificacion en el espacio de color HSI. Trabajaron
con el espacio de color HSL, para después segmentar muchas regiones homogéneas utilizando el método
de segmentacién considerando la tasa de entropia. Luego, aplican un proceso de fusion de regiones para
hacer que los superpixeles obtenidos sean mas homogéneos. Extraen las caracteristicas locales de la
imagen para formular la descripcion de probabilidad de cada pixel que pertenece a cada clase, y utilizan
una maquina de soporte vectorial para realizar el proceso de clasificacion.

Los resultados experimentales muestran consistentemente que el ULBP-SPG exhibe un mejor
rendimiento. Por lo que el método propuesto puede ser bastante ventajoso con la incorporacion del nivel
superpixel basada en la fusion de regiones. Mencionan que, la resolucion espacial de HSL se ha vuelto
mucho maés alta con el progreso de la tecnologia de sensor hiper-espectral, esto quiere decir que se emplea
ampliamente para medir la sanidad vegetal y calcular el indice de vegetacion.

“Local Neighborhood Intensity Pattern — A new texture feature descriptor for image retrieval”
(Banerjee et al. 2018)

Se propone un descriptor de textura basado en la diferencia de intensidad de vecindad local, para la
recuperacion de iméagenes basadas en contenido. Los autores utilizan el espacio de color HSV en la etapa
de preprocesamiento. Para realizar sus pruebas utilizan las bases de datos Brodatz y VisTex de MIT.

Los valores de precision y recuperacion observados en estas bases de datos los compararon con
algunos patrones locales (vecinos), debido a que contienen una cantidad significativa de informacion de
textura que puede considerarse para una representacion de textura eficiente. Finalmente, concluyen que
el método propuesto mostré una mejora significativa sobre muchos otros métodos existentes.

“LBP Histogram Selection based on Sparse Representation for Color Texture Classification”
(Hoang et al. 2017)

En esta investigacion los autores proponen un método de seleccidn a través del histograma basado en
la distancia de Jeffrey y la matriz de similitud dispersa. Para llevar a cabo sus pruebas utilizan diferentes
espacios de color tales como: HSV, RGB, HLS, ISH, Lab, XYZ, YUV. La seleccion del histograma
propuesto, que integra intensidades suaves en los pixeles de una imagen, mejora los resultados de la
clasificacion por textura y color. Al final los autores muestran que el método propuesto mejora el
rendimiento de la clasificacion, mostrando en la evaluacion altos valores en la tasa de precision y en la
velocidad de recuperacion.
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Tabla 2.1 Articulos referentes a la segmentacion de imégenes.

Avrticulo Objetivo Técnicas 0 4reas Resultados o conclusiones Comentarios
“Comparativa del | Realizar una | Método de | En base a los resultados, pudieron determinar | Areas de investigacion relacionados al
coste optimizacion al | umbralizacion que la version paralela del algoritmo OTSU, | tema de tesis.
computacional del | algoritmo OTSU para | OTSU. es 4.66 veces mas rapido en el peor de los
algoritmo de | la segmentacion de casos Yy hasta 25.26 veces mas rapido en el | A medida que el tamafio de la imagen se
segmentacion imagenes satelitales | Calculo del | mejor de los casos con respecto a la version | incrementa, aumentara el tiempo
oTsuU en | utilizando las | histograma. secuencial. requerido para el célculo del histograma
imagenes estrategias de y el célculo de la imagen de salida. Los
satelitales paralelizacion Plataforma CUDA. factores que afectan en mayor medida la
utilizando mediante la velocidad del algoritmo paralelizado son:

estrategias de
paralelizacién con
CUDA” (lcaya et

plataforma CUDA.

el tamafio de la imagen y el nimero de
umbrales.

al. 2018).
“Local Binary | Proponen un método a | Algoritmo para | Los resultados experimentales muestran | Areas de investigacion relacionados al
Pattern-Based nivel superpixel | extraccion de | consistentemente que el ULBP-SPG exhibe | tema de tesis.
Hyperspectral basado en Local | caracteristicas Local | un mejor rendimiento. Por lo que el método
Image Binary Pattern (LBP), | Binary Pattern | propuesto ULBP-SPG puede ser bastante | Mencionan que, la resolucién espacial de
Classification métodos que fusionan | (LBP). ventajoso con la incorporacion del nivel | HSL se ha vuelto mucho més alta con el
With Superpixel | para  mejorar el superpixel basada en la fusién de regiones. progreso de la tecnologia de sensor hiper-
Guidance” (Jia et | rendimiento de | Espacio de color espectral
al. 2018). clasificacién del | HSL.
espacio de color HSL. Base de datos: Indian Pines.
Analisis del
Componente

I?rincipal (PCA).

“Segmentacion
Automética  de
Texturas en
Iméagenes
Agricolas”

(Riomoros, 2016).

Riomoros propone un

método de
segmentacion
automatica
combinando indices

de  vegetacion 'y
agrupamiento difuso.

Indices de vegetacion
EXG, EXGR, CIVE y
VEG.

Agrupamiento
Difuso.

Umbralizacion
mediante Otsu.

Transformada
Wavelet.

Como resultado final concluye que el
combinar indices de vegetacién cromatica e
incorporar informacién de textura espacial le
funcioné adecuadamente. Ademas, con la
Transformacion Directa Wavelet (WAV)
obtuvo el error promedio mas bajo de 7.12%.

Técnicas para la segmentacién de
imagenes relacionadas con el tema de
tesis.

Las imagenes utilizadas en este trabajo
pertenecen a dos tipos de cultivos
cereales y maiz. Las imagenes se
almacenaron en el formato de 24 bitsy en
el espacio de color RGB, con
resoluciones de 1152 x 864 pixeles. Base
de Datos: Propia
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Continuacion de tabla 2.1 Articulos de Segmentacion de Imagenes.

Articulo Objetivo Técnicas 0 4reas Resultados o conclusiones Comentarios
“Automatic Proponen un método | Algoritmo Fuzzy C- | La capacitacion de redes neuronales que | Areas de investigacion relacionados al
computing of | para la segmentacion | Means. proponen se realiza sdlo una vez vy, luego se | tema de tesis
number of | de iméagenes a color, puede usar en cualquier imagen dada sin
clusters for color | tratando de emular la | Red Neuronal no | entrenarla de nuevo. Los autores determinan que su propuesta
image percepcion humana. Supervisada. es hasta cierto punto robusta a la
segmentation De acuerdo con su evaluacion cuantitativa y | iluminacion no uniforme.
employing fuzzy el promedio de las neuronas mas activadas,
c-means by el mejor rendimiento se obtiene utilizando un | Base de Datos:
extracting mapa auto-organizado de 4x4 neuronas. Berkeley (BSD-300)
chromaticity
features of colors”
(Garcia et al.
2018).
“Segmentation of | En este estudio los | Espacios de color | Mencionan que los métodos generalmente | Areas de investigacion relacionados al
images by color | autores presentan | HSV, HSI, CielLab, | empleados para la segmentacién de la | tema de tesis

features: A

survey” (Garcia et
al. 2018).

diferentes trabajos q
abordan la parte
segmentacion

ue
de
de

YCrBr.

Algoritmo Fuzzy C-

imagen en color son los algoritmos fuzzy c-
means y los mapas de auto-organizacion,
debido a la facil implementacion, la baja

Por lo general, las redes neuronales se
entrenan con los colores de la imagen

imagenes por | Means. complejidad computacional y los resultados | para procesar, luego, la imagen se
caracteristicas de competitivos obtenidos. segmenta mediante la red neuronal
color. Redes  Neuronales entrenada.
Artificiales.
“Segmentacion de | Proponen un | Espacio de color | Los autores concluyen que el algoritmo | Areas de investigacion relacionados al
Iméagenes por algoritmo de | CIELAB. propuesto en este trabajo permite segmentar | tema de tesis.
Intensidad de segmentacion de imagenes por intensidad de color con una

Color Mediante
Meétodo lterativo
Basado en
Superpixeles y
Fuzzy C-Means”
(Cero6n et al.
2016).

imagenes mediante

la

intensidad de color

gque se basa en

el

método Simple Linear

Iterative  Clusteri

(SLIC).

ng

Algoritmo Fuzzy C-
Means.

adherencia a bordes que es controlada
mediante un umbral de segmentacion.

Mencionan que el desempeiio del
algoritmo es recomendado para imagenes
gue poseen una baja dinamica de color
como ocurre con imagenes médicas de
color falso o en escala de grises. Para
imagenes con dindmica alta se deben
hacer las adecuaciones que el caso
requiera.
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Tabla 2.2 Descriptor de textura Patrones Locales Binarios (LBP).

Articulo Objetivo Técnicas o0 areas Resultados o conclusiones Comentarios
“Local extrema Proponen un método | Espacio de color | Finalmente, los autores concluyen que el | Areas de investigacion relacionados al
co-occurrence para la recuperacion | HSV. rendimiento del método depende de la | tema de tesis.
pattern for color | de  imagenes  por distribucién del color y la textura de las
and texture image | contenido (textura). Calculo del | imagenes presentes en las bases de datos, | Los métodos son el color y la textura, los
retrieval” (Verma histograma. debido a que en algunas obtienen resultados | compararon con el método propuesto y
et al. 2016). favorables y en otras no. calcularon la recuperacion y precision,
gue son medidas de evaluacion.
Base de Datos: Corel y MIT VisTex.
“Color local En este trabajo se | Bases de datos | Mencionan que LBP con color, requiere la | Areas de investigacion relacionados al
binary patterns: propone la extensién | Outex_TC_00013,43 | definicibn de un orden de colores para | tema de tesis.
compact del método Patrones | Barktex, 46 vy | comparar los colores de los pixeles vecinos.
descriptors for Locales Binarios | USPtex15. Confirman que la cromaticidad es de
texture (LBP), para la Finalmente, concluyen que MCOLBP poco interés en comparacién con la
classification” descripcion de textura | Espacio de color | mejora la precision de la clasificacion luminancia de wun color para la
(Ledoux et al. en imagenes a color. CIELaby HSV. respecto a LBP. clasificacion de textura con LBP.
2016).
“Local Se propone un | Espacio de color Los autores concluyen que el método | Areas de investigacion relacionados al

Neighborhood
Intensity Pattern
— A new texture
feature descriptor
for image
retrieval”
(Banerjee et al.
2018).

descriptor de textura
basado en la diferencia
de intensidad de
vecindad local, para la
recuperacion de
imagenes basadas en
su contenido.

HSV.

propuesto mostré una mejora significativa
sobre muchos otros métodos existentes.

tema de tesis.

Base de datos: Brodatz, y VisTex de MIT.
Los valores de precision y recuperacion
observados en estas bases de datos los
compararon con algunos patrones locales
(pixeles vecinos).

“LBP Histogram
Selection based
on Sparse
Representation
for Color Texture
Classification”
(Hoang et al,
2017).

Proponen un método
de seleccion a través
del histograma basado
en la distancia de
Jeffrey y la matriz de
similitud dispersa.

Espacios de color
HSV, RGB, HLS,
ISH, Lab, XYZ, YUV.

Los autores muestran que el método
propuesto mejora el rendimiento de la
clasificacion de la textura del color
representada en diferentes espacios de color,
mostrando en la evaluaciéon la tasa de
precision y la velocidad de recuperacion.

Areas de investigacion relacionados al
tema de tesis.

La seleccién del histograma propuesto
que integra intensidades suaves en los
pixeles de una imagen, mejora los
resultados de la clasificacion por textura
de color.
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2.4 Comentarios

El andlisis de los trabajos realizados en el CENIDET y en el estado del arte respecto a la
segmentacion de iméagenes a color y extraccion de caracteristicas, permitié conocer e introducir al tema
de investigacion que se desarrolld, debido a que se pudo observar y analizar cuales son los métodos que
se han utilizado en las diferentes investigaciones, de manera local y en diferentes partes del mundo y, de
esta manera proponer una solucién para este tema de investigacion y desarrollar el sistema de vision
artificial para la segmentacion de arboles de higos, en imagenes aéreas.
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Capitulo 3 . Metodologia de
solucion y marco teorico

3.1 Introduccién

En este capitulo se describe, de forma teorica, la metodologia que se empled para solucionar el
problema de segmentacion de arboles de higos en imagenes aéreas, mediante vision artificial. Para ello,
se tomd como base la arquitectura general de un sistema de vision artificial propuesto por (Gonzalez &
Woods, 2002), el cual se puede observar en la figura 3.1.

Nivel intermedio

Representacion
Segmentacion y

Nivel bajo descripcién

v

A 4

Nivel alto

~ F 3

Preprocesado

A J A

h 4

-~ . .
Base de Conocimientos » Reconocimiento e
interpretacion

v

Y

Adquisicion de la
— imagen

Figura 3.1 Esquema de Vision Artificial (dado por Gonzalez & Woods, 2002).

En el capitulo se incluye la parte tedrica de las técnicas utilizadas, tales como la transformacion de
color RGB a HSV, el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means, para la extraccion de caracteristicas se
aplicaron descriptores de textura Local Binary Patterns (LBP), filtros de Gabor y medidas de Haralick
y para el reconocimiento se aplicé el algoritmo Méaquinas de Soporte Vectorial (MVS) que es un algoritmo
utilizado para el aprendizaje automatico supervisado.
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3.2 Metodologia de solucion

La figura 3.2 muestra de manera visual la metodologia de solucion que se llevé a cabo para segmentar las zonas de arboles de higos en
las imagenes aéreas que fueron proporcionadas por la Universidad Auténoma del Estado de Morelos, a través del desarrollo de un sistema de
vision artificial. En el esquema se pueden observar las técnicas empleadas en cada una de las etapas que conforman este proyecto de tesis.

Imagen Original
Algoritmo de

agrupamiento:
Fuzzy C-Means.

Segmentacionde
Imagen

Pre-
procesamiento

Espacios de color:

HSV, HSL, Cielab,
YCrCb, XYZ.

Imagen
Objeto

Extraccionde
Caracteristicas

Algoritmo: Local
Binary Pattern
(LBP).

X1 w payen o _x

X3
Xn
L "'i Clasificacién ) ')
Vector de Tlp‘,j de
Caracteristi Objeto
aracteristicas  algoritmo: Maquinas
de Vector Soporte
(MVS).

Figura 3.2 Esquema de la metodologia de solucién para la segmentacidn de imagenes aéreas correspondientes a plantaciones de arboles de

higos.
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3.3 Marco tedrico

Las técnicas se presentaran de acuerdo a su aparicion en la figura 3.2

3.3.1 Preprocesamiento con el modelo de color HSV

El objetivo de la etapa de procesamiento es la de mejorar las condiciones iniciales de la imagen, de tal
forma que los procesos posteriores obtengan un resultado satisfactorio. Para este trabajo, el procesamiento
consistié en transformar la imagen a otro modelo de color, de tal forma que en este nuevo espacio se
pasaran como fondo a todos los pixeles con un tono diferente al verde, ademas, de tratar de eliminar o
reducir la influencia de la intensidad luminosa.

La vision del color se puede procesar utilizando el espacio de color RGB o el espacio de color HSV. El
espacio de color RGB describe los colores en términos de la cantidad de rojo, verde y azul presentes en la
imagen. El espacio de color HSV describe los colores en términos de Tono, Saturacién y Valor. En
situaciones donde la descripcion del color juega un papel integral, el modelo de color HSV a menudo se
prefiere al modelo RGB.

HSV (Hue, Saturation, Value) es un espacio de color implementado con frecuencia para la
segmentacion de iméagenes en color. Al manipular este espacio de color se puede lograr la eficiencia de
organizar cualquier imagen en color, de la misma manera en que los ojos del ser humano lo pueden
percibir.

El espacio de color HSV se muestra tradicionalmente como una pirdmide invertida, como se observa
en la figura 3.3. La pirdmide tiene seis caras, donde el eje vertical representa el valor de V (valor), la
distancia horizontal desde el eje el valor de S (saturacion) y el angulo el valor de H (tono). El espacio de
HSV tiene dos caracteristicas importantes.

1. ElI componente de intensidad, el valor, esta desacoplado de los datos de matiz.
2. Los componentes de matiz y saturacion emulan la percepcion humana del color.

Con estas caracteristicas, el espacio HSV se convierte en una herramienta util para desarrollar
algoritmos de procesamiento de imagenes basados en algunas propiedades de la percepcion del color
humano (Garcia-Lamont et al. 2018).

El tono esta en el rango [0, 2 7] < R; la saturacion esta en el rango real [0, 1], mientras que el valor
estd a menudo en el rango [0, 255]. El espacio HSV tiene forma de cono, como se muestra en la figura
3.3. Geometricamente, el radio y la altura del cono representan los componentes de saturacién y valor,
respectivamente. Se toma en cuenta que, para los colores, negro, blanco y gris, el parametro de tono no
estd definido, debido a que estos colores se consideran como singularidades dentro de este espacio de
color; porque no tienen una cromaticidad especifica (Garcia-Lamont et al. 2018).
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Figura 3.3 Representacion gréafica del espacio de color HSV (Garcia-Lamont et al. 2018).

La asignacion de un color RGB al espacio HSV implica las siguientes operaciones. Sea ¢ = [r, g, b] el
vector de color RGB, y ¢ = [h, s, v] el vector resultante al mapear ¢ con el espacio HSV. El tono, la
saturacion y el valor se calculan utilizando las siguientes expresiones (Garcia-Lamont et al. 2018):

9 _{ _1< (T—g)+(7”—b) > r=g=b
=14C0S i/(r — g)z n (T‘ — b)(g — b) > otherwise (31)

_ 0, b<g
h= {Zn—

0, b>g (3.2)
0.
S = 1 min(r, 9, b) max(r,g,b)=0 (3-3)
- max(r, g, b)' otherwise
v =max(r,g,b) (3.4)

En el capitulo de experimentacion y resultados, se pueden observar algunos de los resultados obtenidos
al aplicar la transformacion de color HSV a la imagen original. La banda H fue de gran utilidad para
realizar la binarizacion de la imagen, primer proceso para obtener la segmentacion requerida.

3.3.2 Algoritmo de agrupamiento Fuzzy c-means
La segmentacion de una imagen puede considerarse como el proceso de fusion de pixeles de imagenes

similares en sus grupos o regiones. La imagen segmentada es entonces la unién de grupos distintos, donde
los pixeles de regiones homogéneas se asocian a los mismos grupos. Numerosas técnicas han sido
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propuestas, donde las caracteristicas de color, textura o bordes se utilizan para describir cada grupo
(Garcia-Lamont et al. 2018).

Para la etapa de segmentacion se estudié e implementd el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means
para realizar la segmentacién de imagenes aéreas. La aplicacion del algoritmo se realizd sobre las
imagenes que se obtuvieron del preprocesamiento, etapa en la que se trabajo con el espacio de color HSV,
en especial con la banda H, que fue la que otorgd mejores resultados en cuanto a la obtencién de color.
En este caso, el color que mas prevalecia era el verde por el contenido de las imagenes a segmentar. Es
por ello que esta investigacion se centré en el enfoque de agrupamiento.

El agrupamiento es el proceso de organizar o estructurar una coleccion de objetos en grupos o cllsteres
de forma tal que exista una semejanza relativamente alta (0 minima distancia) entre los objetos del mismo
grupo en contraposicion con la existente entre objetos de grupos diferentes (Bustince et al. 2016).

El agrupamiento difuso pertenece a una clase de algoritmos de agrupamiento donde cada elemento
tiene un grado de pertenencia difuso a los grupos que se forman y se describe por,

D N
Jn= D) WX~ Gl (35)

i=1 j=1

Donde D es el numero de datos, N es el nimero de grupos, X; es el i-ésimo dato, Cjes el j-ésimo
agrupamiento, u;; es el grado de pertenencia y m es el exponente difuso para controlar el grado de traslape
difuso con m > 1. El algoritmo funciona de la siguiente manera:

1. Se toma la imagen de entrada preprocesada
2. Se inicializan de manera aleatoria los valores de pertenencia de los agrupamientos y;;,
3. Se calculan los centros de cada agrupamiento mediante la siguiente expresion,

g iD=1 .“Z'l

4. Posteriormente actualizar y;; de acuerdo con la expresion,

1 3.7
Uij = 2 3.7)

X; — C;|[\m-T
o (lR=2))

5. Calcular la funcién objetiva J,,,
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6. Repetir pasos 2-4 hasta que J,,, se aproxime a un valor umbral minimo que es 0.005 especificado o un
méaximo numero de iteraciones (1000) especificado.

Este tipo de algoritmos surge de la necesidad de resolver una deficiencia del agrupamiento exclusivo,
que considera que cada elemento se puede agrupar inequivocamente con los elementos de su cllster y
que, por lo tanto, no se asemeja al resto de los elementos.

Fuzzy C-Means o C-Means Difuso es uno de los algoritmos para realizar el agrupamiento de particion
difusa mas difundido. Se utiliza en mdltiples &mbitos que van desde las ciencias sociales hasta la
ingenieria pasando por la ciencia bésica. Su uso es muy habitual en el reconocimiento de patrones, la
segmentacion de imagenes, agrupamiento de imagenes y Big Data (Garcia-Lamont et al. 2018).

3.3.3 Representacion y descripcion

Como ya se ha mencionado en la introduccion de este tema de investigacion, el objetivo principal es
realizar la localizacion exacta de las zonas de arboles en iméagenes aéreas correspondientes a plantaciones
de higos. Sin embargo, al momento de observar los resultados obtenidos de la etapa de segmentacion, se
pudo observar que se tienen problemas con aquellas imagenes cuyo contenido incluia hierba, pasto u otro
tipo de arbol ajeno al de interés y también con las que tienen versatilidad en cuanto la intensidad luminosa.

Por esta razén, se decidio realizar una segmentacion a detalle de estas zonas, y para ello se hizo una
revision en la literatura sobre descriptores de textura y color. Para poder reconocer los objetos es necesario
describirlos de alguna manera; para posteriormente utilizar dicha descripcion para su reconocimiento.

En este apartado se muestra el estudio que se realizo sobre los descriptores de color y textura, los cuales
son: Local Binary Patterns (LBP) en espafiol patrones locales binarios, filtros Gabor y las medidas de
Haralick. Estos descriptores fueron los que se emplearon para realizar la extraccion de caracteristicas en
el presente trabajo, debido a que la textura y color son caracteristicas importantes para el analisis de las
iméagenes con vegetacion.

3.3.3.1 Descriptor Local Binary Patterns (LBP)

Los patrones binarios locales (LBP) son un descriptor de texturas popularizado por el trabajo de (Ojala
et al.2002), Multiresolution Grayscale and Rotation Invariant Texture Classification con patrones
binarios locales (aunque el concepto de LBP se introdujo desde 1993).

A diferencia de las caracteristicas de textura de Haralick que calculan una representacion global de la
textura basada en la matriz de Co-ocurrencia del nivel de gris, las LBP calculan una representacion
local de la textura. Esta representacion local se construye comparando cada pixel con su vecindario
circundante de pixeles (Li W. et al. 2015).

Los patrones binarios locales se encuentran entre los descriptores de textura recientes. EIl primer paso
para construir el descriptor de textura LBP es convertir la imagen a escala de grises ver figura 3.4 (Gia et
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al. 2018). Para cada pixel en la imagen en escala de grises, se selecciona un vecindario de tamafio r
que rodea el pixel central. Luego se calcula un valor LBP para este pixel central y se almacena en la matriz
2D de salida con el mismo ancho y alto que la imagen de entrada.

Cada pixel central se compara con sus ocho vecinos; 10s vecinos que tengan un valor menor que el del
pixel central, se le asigna el bit 0, y los deméas vecinos que tengan un valor igual o mayor que el pixel
central tendran el bit 1 (Dornaika et al. 2017).

50 | 60 | 101 o | o | 1
30 | 100 | 122> | o 1 |—"> 01111100
200 | 220 | 156 1 1 1

‘ I
Figura 3.4 El primer paso para construir una LBP es tomar el vecindario de 8 pixeles que rodea un
pixel central y establecer un umbral para construir un conjunto de 8 digitos binarios (Li w.et al. 2015).

A partir de ahi, se debe calcular el valor LBP para el pixel central. Se puede comenzar desde cualquier
pixel vecino y avanzar en el sentido de las agujas del reloj o en el sentido contrario, pero el orden debe
mantenerse constante para todos los pixeles de la imagen y todas las imagenes en el conjunto de
datos. Dado un vecindario de 3 x 3, se obtienen 8 vecinos con los que se debe de realizar una prueba
binaria. Los resultados de esta prueba binaria se almacenan en una matriz de 8 bits, que luego se convierte
a decimal (Jia et al. 2018).

Este proceso de creacion de umbrales, acumulacion de cadenas binarias y almacenamiento del valor
decimal de salida en la matriz LBP se repite para cada pixel en la imagen de entrada. Este es un ejemplo,
figura 3.5, de como calcular y visualizar una matriz 2D LBP completa:

Image LBP

Figura 3.5 Ejemplo del calculo de la representacion LBP (derecha), imagen de entrada original
(izquierda) (Rosebrock A. 2015).
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El ultimo paso es calcular un histograma sobre la matriz de salida LBP. Con una vecindad de 3 x 3
que tiene 2 * 8 = 256 patrones posibles, por lo que la matriz LBP 2D tiene un valor minimo de 0 y un valor
maximo de 255, esto permite construir un histograma de 256 bandejas de cddigos LBP como el vector de
caracteristicas y a partir de ahi trabajar la clasificacion de la informacién, ver figura 3.6:

Local Binary Patterns

» II| I I II
50 100 150 200 250

0.000
0

LBP Prototype #

8¢ pjo0 0+ 8@

Figura 3.6 Finalmente, se calcula un histograma que tabula el nimero de veces que ocurre cada patron
LBP. Los valores del histograma resultan ser el vector de caracteristicas (Rosebrock A. 2015).

Un beneficio principal de esta implementacion original de LBP es que se pueden capturar detalles
extremadamente finos en la imagen. Sin embargo, ser capaz de capturar detalles a una escala tan pequefia
también es el mayor inconveniente del algoritmo: no se puede capturar detalles en escalas variables, sélo
en la escala fija de 3 x 3 (Hoang et al. 2017).

En el apartado de experimentacion se muestran los resultados obtenidos al trabajar con el descriptor
LBP.

3.3.3.2 Descriptor filtros de Gabor

El filtro de Gabor, que lleva el nombre de Dennis Gabor, es un filtro lineal que se utiliza en miles de
aplicaciones de procesamiento de imagenes para la deteccion de bordes, andlisis de texturas, extraccion
de caracteristicas, etc. Se ha demostrado que estos filtros poseen propiedades de localizacidén dptimas
tanto en el dominio espacial como en el de frecuencia y, por lo tanto, son adecuados para problemas de
descripcion de texturas.

Los filtros de Gabor son una clase especial de filtros de paso de banda, es decir, permiten una cierta
"banda" de frecuencias y rechazan las otras. Un filtro Gabor puede verse como una sefial sinusoidal de
frecuencia y orientacién particular, modulada por una onda gaussiana (Rafael & Oliveros, 2015).

En la practica, para analizar la textura u obtener una caracteristica de la imagen, se utiliza un filtro de
banco de Gabor con varias orientaciones diferentes. Por ejemplo, si se tiene una imagen de entrada con

26




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

un patrén o varios y existe una orientacion diferente entre ellos, para resaltar o extraer todos esos patrones,
se pueden utilizar un banco de 16 filtros Gabor con una orientacion de 11.250 (es decir, si el primer filtro
esta en 00, el segundo estard en 11.250, el tercero estara en 22.50, el cuarto estara en 33.750, el quinto
estard en 45.00, el sexto estara en 56.250, el séptimo estara en 67.500, el octavo estara en 78.750, el
noveno estard en 90.00, el décimo estard en 101.250, el onceavo estard en 112.500, el doceavo estaré en
123.750, el treceavo estara en 135.00, el catorceavo estara en 146.250, el quinceavo estara en 157.500, el
dieciseisavo estard en 168.750). La figura 3.7 muestra todo el banco de filtros de 16 filtros (Rafael &
Oliveros, 2015).

Figura 3.7 Banco de 16 filtros de Gabor orientados en diferentes angulos (Rafael & Oliveros, 2015).

Cuando la imagen de entrada se combina con todos los filtros de Gabor, los patrones se resaltan
facilmente como se muestra en la figura 3.8. Cuando se aplica un filtro de Gabor a una imagen, se obtiene
la mayor respuesta en los bordes y en los puntos donde cambia la textura. Cuando un filtro responde a una
caracteristica particular, se puede decir que el filtro tiene un valor distintivo en la ubicacion espacial de
esa caracteristica.

27




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

Figura 3.8 (a) izquierda La imagen de entrada de Lenna y (b) derecha la imagen de salida después de
pasarla a través del banco de filtros de Gabor (Rafael & Oliveros, 2015).

3.3.3.2.1 Diferentes parametros que controlan la forma y el tamafio del filtro 2D de Gabor

Hay ciertos parametros que controlan cdmo seré el banco de filtros de Gabor y a qué caracteristicas
respondera. Un filtro de Gabor 2D puede verse como una sefial sinusoidal de frecuencia y orientacion
particulares, modulada por una onda gaussiana. El filtro tiene un componente real e imaginario que
representa direcciones ortogonales. Los dos componentes pueden formarse en un nimero complejo o
usarse individualmente. Las ecuaciones se muestran a continuacion (Rafael & Oliveros, 2015):

Complex:
12 2..12 ’
X" +tyy . X
9(x,y;4,0,¢,0,7) = exp <— T) exp (l (2717 + 1!’) ) (3.8)
Real:
12 2,12 ’
x " +yy . X
9(x,y;4,0,9,0,7) = exp <— T) cos (l (2717 + 1!’) ) (3.9)
Imaginary:
X +yty®\ (.«
g(x,y;1,0,¢,0,7) = exp Y — sin| i 2717 +¢ (3.10)
Donde

x' = x cosf + y sinf
Y

!

y' = —xcosf0 + y sinf

En las expresiones anteriores:
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A - Longitud de onda de la componente sinusoidal.

O - La orientacién de la normal a las franjas paralelas de la funcion de Gabor.

¥ -El desplazamiento de fase de la funcion sinusoidal.

o - La desviacion sigma / estandar de la envoltura gaussiana

y - La relacion de aspecto espacial especifica la elipticidad del soporte de la funcién de Gabor.

Los cinco pardmetros mencionados anteriormente controlan la forma y el tamafio de la funcion de
Gabor. La funcion de cada parametro se explica en detalle a continuacion.

Lambda (2):

La longitud de onda gobierna el ancho de las tiras de la funcién de Gabor, figura 3.9. Aumentar la
longitud de onda produce franjas mas gruesas y disminuir la longitud de onda produce franjas mas finas.
Manteniendo otros parametros sin cambios y cambiando la lambda a 60 y 100, las rayas se vuelven mas
gruesas (Tadic et al. 2016).

Lambda (A) = 30 Lambda (A) = 60 Lambda (A) = 100
Figura 3.9 Representacion grafica del pardmetro Lambda con tres diferentes valores (Tadic et al.
2016).

Theta (0):

Theta controla la orientacion de la funcion de Gabor, figura 3.10. El grado cero de theta corresponde
a la posicion vertical de la funcion de Gabor.

.-

Theta (8)=0 Theta (8)= 45 Theta (8) =90

Figura 3.10 Representacion grafica de Tetha con diferentes valores en cuanto al &ngulo de orientacién
(Tadic et al. 2016).
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Gamma (y):

La relacion de aspecto o gamma controla la altura de la funcion de Gabor, se puede observar en la
figura 3.11. Para una relacion de aspecto muy alta, la altura se vuelve muy pequefia y para un valor
gamma muy pequefio la altura se vuelve bastante grande. Al aumentar el valor de gamma a 0.5y 0.75,
manteniendo otros parametros sin cambios, la altura de la funcion de Gabor se reduce.

Gamma (y)=0.25 Gamma (y) = 0.5 Gamma (y) = 0.75
Figura 3.11 Representacion grafica de Gamma que controla la altura de la funcion de Gabor (Tadic et
al. 2016).

Sigma (o):

El ancho de banda o sigma controla el tamafio total de la envoltura de Gabor, ver figura 3.12. Para
un ancho de banda mayor, el aumento de envolvente permite mas franjas y con un ancho de banda
pequefio, el sobre se tensa. Al aumentar sigma a 30 y 45, aumenta el namero de bandas en la funcion de

Gabor.

Sigma (o) =10 Sigma (o) =30 Sigma (o) =45

Figura 3.12 Representacion grafica de sigma que controla el tamafio total de la envoltura de Gabor
(Tadic et al. 2016).
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Psi (¥):

Es el desplazamiento de fase de la funcidn sinusoidal.

En base a la literatura, se puede observar que se siguen utilizando los filtros de Gabor para hacer
extraccion de caracteristicas de textura, ya que a pesar de ser una técnica clasica sigue otorgando
resultados aceptables para la mayoria de aplicaciones realizadas en vision artificial.

3.3.3.3 Medidas de Haralick

En el trabajo de investigacion (Haralick et al. 1973) publicaron que ha tenido un gran impacto en el
campo del andlisis de imagen porque permite cuantificar las caracteristicas texturales presentes en una
imagen. Al método lo denominaron Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) y lo aplicaron con el
objetivo de discriminar distintos tipos de terreno en las imagenes por satélite. Desde entonces se ha
utilizado para describir la resolucion de texturas. Asi, se ha aplicado con éxito en el &mbito de la
cartografia y ecologia para mejorar las técnicas de identificacion de terrenos y ecosistemas a traves de
fotografias aéreas (Rios-Diaz et. al 2009).

La matriz de co-ocurrencia describe la frecuencia de un nivel de gris que aparece en una relacion
espacial especifica con otro valor de gris, dentro del area de una ventana determinada. La matriz de co-
ocurrencia es un resumen de la forma en que los valores de los pixeles ocurren al lado de otro valor en
una pequefia ventana. A continuacion, se presentan los pasos para generar la matriz de co-ocurrencia
(Rios-Diaz et. al 2009).

Para un mejor entendimiento se realizan una serie de pasos que llevan finalmente a la generacion de
iméagenes de textura:

1. Tamarfio de la ventana, que esta relacionada con la cantidad de niveles de grises de la imagen de
entrada.

2. Componente espacial (la distancia entre pixeles y el angulo para el célculo de la matriz de co-
ocurrencia).

3. Célculo de matriz simétrica.

4. Caélculo de matriz de probabilidad.

5. Célculo de iméagenes de textura.

Respecto al tamafio de la ventana, esta debe ser cuadrada y de un numero impar de pixeles. El
resultado del céalculo es un unico valor que representa la ventana completa, el cual es puesto en el lugar
del pixel central. Luego, la ventana se mueve un pixel y el calculo se repite para la hueva posicion de la
matriz de co-ocurrencia, y asi sucesivamente se recorre toda la imagen de manera recursiva, ver figura
3.13.
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Figura 3.13 En a) se muestra una imagen con su respectiva ventana movil de 5x5 en dos posiciones y
el pixel central que recibe el resultado. En b) se muestra el resultado de toda la operacion (Presutti, M.
2004).

Cada celda de la ventana debe situarse en una celda que esté ocupada en la imagen original. Esto
significa que el pixel central de la ventana no puede ocupar un borde la imagen. Si una ventana tiene
dimensiones NxN, una franja de (N-1) /2 pixeles alrededor de la imagen permaneceran sin resultados,
ver figura 3.13.

Usualmente los pixeles de borde representan una pequefia fraccion de las imagenes, por lo cual es un
problema menor. Sin embargo, si la imagen es muy pequefia o la ventana muy grande, este efecto debe
considerarse en el analisis de los resultados. Una forma de solucionar este problema es llenar esas celdas
con el valor calculado para el pixel mas cercano.

Por otra parte, el tamafio relativo de la ventana y de los objetos en la imagen determina la utilidad de
esta medida para la clasificacion. Es recomendable que la ventana sea menor que el objeto y lo
suficientemente grande como para capturar la variabilidad del mismo. Por ejemplo, en un bosque la
textura estd determinada por las luces y sombras de las copas. Una ventana con el tamafio de un solo
arbol no medira la textura del bosque. Otra ventana cubriendo todo el bosque y los campos vecinos a él,
tampoco medird la textura del mismo.

La relacion espacial entre el pixel de referencia y su vecino puede ser en cualquiera de las 8
direcciones (N, S, E, O y las 4 diagonales), pero sélo se toman cuatro, ya que la N es opuestaala Sy en
vez de contarlas separadamente hay formas mas sencillas de medirlas (matriz simétrica, que mas
adelante se detalla). Cuando se habla de una relacion “espacialmente invariante” se eligen las cuatro
direcciones N, NE, E y SE y se promedian. (Esto también se expresa respectivamente como 0°, 45°, 90°
y 135°) ver figura 3.14.
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Figura 3.14 Los 8 vecinos del pixel X de acuerdo al angulo utilizado en el calculo de la matriz de co-
ocurrencia (Presutti, M. 2004).

3.3.3.3.1 Calculo de la matriz de co-ocurrencia

La matriz de co-ocurrencia es una tabla que indica como estan relacionadas las distintas
combinaciones de los valores de brillo de los pixeles (niveles de grises) que se presentan en la imagen,
por lo que la matriz de co-ocurrencia tendra dimensiones de N x N si existen N niveles de grises. Para
una imagen de 256 niveles de grises se tendra una matriz de co-ocurrencia de 256 x 256 para cada
direccion y ventana. En la figura 3.15 se considera una imagen de prueba donde los valores corresponden
a los valores de grises. La imagen tiene cuatro niveles de grises (0, 1, 2, 3) por lo tanto se obtendra una
matriz de coocurrencia de 4x4.

ozl 2 'S laE| 2 | 3
1 lel2|2lZ2|e| 2| e
SlIE|»|=pe| 2wl s
el s|w| 3|la|2|e
g (3|22 0]|3|0|3
-t e s 5 O O M
gzl ol 2lela |0 2
AEAR-NE AR

Figura 3.15 Muestra de una imagen original donde se puede observar 4 valores con distintos niveles de
gris (0, 1, 2, 3) (Leal, A. 2006).

La matriz de co-ocurrencia considera la relacion espacial entre dos pixeles, llamados pixeles de
referencia y pixel vecino. Por ejemplo, si se escoge el pixel vecino gque esta situado a la derecha de cada
pixel de referencia, este se expresa como (1,0): 1 sera el pixel en la direccion x y 0 sera un pixel en la
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direccion y. Asi, cada pixel en la ventana se convierte en el pixel de referencia empezando por el ubicado
arriba a la izquierda y finalizando abajo a la derecha.

Asi, se pueden utilizar las diferentes relaciones entre pixeles:
* (1,0) 0 0° un pixel a la derecha

* (1,1) 0 45° un pixel a la derecha y un pixel arriba

* (0,1) 0 90° un pixel arriba.

* (-1,1) 0 135° un pixel a la izquierda y un pixel arriba

Tomando en cuenta la direccidn (1,0) mencionada anteriormente y que el pixel de referencia estara
inmediatamente después de su pixel vecino, las posibles combinaciones entre los cuatro niveles de grises

estan mostrados en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Todas las posibles combinaciones de los 4 niveles de gris de la imagen original.

Pixel vecino 0 1 2 3

Pixel de referencia

0 (0,0) (1,0) (2,0) (3,0)
1 (1,0) (1,1) (2,1) (3,1)
2 (2,0) (2,1) (2,2) (3,2)
3 (3,0) (3,1) (3,2) (3,3)

La matriz anterior se lee como: La primera celda debe ser llenada con la cantidad de veces que ocurre
la combinacion (0,0), es decir, cuantas veces en el area de la ventana un pixel con valor de gris igual a 0
(pixel vecino), esta situado a la derecha de otro pixel con valor 0 (pixel de referencia). Por lo tanto,
existen diferentes matrices de co-ocurrencia para cada relacion espacial segln se considere el vecino de
arriba, al lado o en diagonal.

En la matriz precedente, se cuenta cada pixel de referencia con su vecino a la derecha. Si el célculo
se realiza sélo de este modo, usando sélo una direccion, entonces el nimero de veces que aparece la
combinacion (2,3) no es el mismo que la combinacion (3,2), por lo tanto, la matriz no es simétrica
respecto de la diagonal.

Sin embargo, la simetria es necesaria para el calculo. Esto se logra si cada par de pixeles se cuentan
dos veces: una vez a la derecha y otra vez a la izquierda (se intercambian los pixeles de referencia y
vecino en el segundo calculo). Para obtener una matriz simétrica la forma mas sencilla, en vez de contar
dos veces, es sumarle a esta matriz su matriz traspuesta. La matriz traspuesta se logra intercambiando
las filas y columnas de la matriz original (Leal, A. 2006).

Una vez obtenida la matriz simétrica, el paso siguiente es expresar esta matriz como probabilidad. La

definicion mas simple de la probabilidad es: “el nimero de veces que un evento ocurre, dividido por el
numero total de posibles eventos”, la ecuacion (3.11) muestra como se realiza su célculo:
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Cij = i 3.11
" 2:Ii\.[j_:lo Py G4

Donde:

i es el nimero de filas y j el nUmero de columnas
P es el valor de la celda (i, ) en la ventana

C;; es la probabilidad en la celda i, j

N es el nimero de filas o columnas

Considerando una imagen de prueba de 4 x 4 pixeles, y la relacién (1,0) el nimero total de posibles
pares es de 12, como muestra la figura 3.16, y para una relacion horizontal (derecha mas izquierda) ese
namero se duplica (24).

AN

Figura 3.16 Total de pares posibles para una relacion espacial (1,0) si la matriz es de 4 x 4 (Leal, A.
2006).

La ecuacion (3.11) transforma la matriz de co-ocurrencia en una aproximacion de tabla de probabilidad.
Entonces se dice, que es una aproximacion, porque una verdadera probabilidad requiere de valores
continuos, y los valores de grises son valores enteros, por lo tanto, discretos.

Hasta este punto se ha detallado como se crea una matriz normalizada, expresada como probabilidad,
para una determinada relacion espacial entre dos pixeles vecinos. Una vez construida, de esta matriz
pueden derivarse diferentes medidas, en esta seccion se definen algunas de ellas, y se desarrollan con
mayor profundidad las medidas.

A continuacion, se muestra una breve explicacion de las medidas de textura en imagenes que se
aplicaron en este trabajo de investigacion.

3.3.3.3.2 Medidas estadisticas de la textura

Homogeneidad: Una imagen resulta homogénea si los valores de la diagonal principal de la matriz de
co-ocurrencia son altos, esto porque al observar la ecuacion (3.12) de homogeneidad los valores de
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probabilidad en la matriz son mayores en la diagonal principal y su peso decae exponencialmente al
alejarse de la diagonal.

N-1
Py

£ 14 (i —j)?
i,j=0

(3.12)

Siendo P;; la probabilidad de co-ocurrencia de los valores de gris de i y j, para una distancia dada,
variables que se definen y utilizan de la misma manera en la presente formula y en las siguientes (Leal,
A. 2006).

Contraste: Este concepto es totalmente opuesto a la homogeneidad donde el contraste tendra un valor
alto si los valores altos estan concentrados lejos de la diagonal principal y el peso de la probabilidad
aumenta, pero en forma cuadratica y se calcula mediante la ecuacion 3.13.

N-1
2 P .(i—J)? (3.13)

i.j=0

La matriz de pesos, toma valores que crecen exponencialmente a medida que se aleja de la diagonal
(Leal, A. 2006).

Disimilaridad: Es similar al contraste, un alto contraste indica un valor alto de disimilaridad, la
diferencia esta en que su peso se incrementa linealmente, ecuacién 3.14 (Leal, A. 2006).

> Pyl (3.14)

ASM (Angular Second Moment): Esta medida da valores altos cuando en la matriz de coocurrencia
tiene pocas entradas de gran magnitud, y es baja cuando todas las entradas son similares. Es una medida

de la homogeneidad local.

La raiz cuadrada del ASM se denomina Energia o Uniformidad, y también es usada como medida
textural y se obtiene mediante ecuacion 3.15.
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N-1
Z PZ, (3.15)

i.j=0

Entropia: Es alta cuando los elementos de la matriz de coocurrencia tienen relativamente valores
iguales. Es baja cuando los elementos son cercanos a 0 o 1 (por ejemplo, cuando la imagen es uniforme
dentro de la ventana) y se calcula empleando la ecuacién 3.16 (Leal, A. 2006).

Z _Pi,j ITl(Pl"j) (316)

Se asume que 0 * In (0) = 0.

Si P; ; es una probabilidad y toma valores entre 0 y 1, entonces el In (P; ;) siempre tomara valores de
0 o negativos. Cuanto mas pequefio sea el valor de P; ;, es decir que la ocurrencia de esa combinacion de
pixeles es poco comun, el valor absoluto de In (P; ;) sera mayor.

Correlacion: Esta medida se calcula de una forma diferente a las anteriores, por lo cual la
informacion que suministra es esencialmente distinta, es independiente a los otros criterios. Por lo tanto,
es esperable que pueda ser usada en combinacion con otra medida textural y se obtiene utilizando la

ecuacion 3.17.

Algunas propiedades de la Correlacion son:
* Un objeto tiene mas correlacion alta dentro de él, que entre objetos adyacentes.
* Pixeles cercanos estdn mas correlacionado entre si que los pixeles mas distantes.

[(l w)(U — u,)] (3.17)
J(©@2)(c?)

l]O

Donde i y j representa la frecuencia relativa de cada combinacion espacial en un determinado par de
iyj, (Pi,j) indica la posicion i, j de la matriz de concurrencia, la media j sefiala el valor medio en filas
y N el nimero de columnas y lineas de la matriz (Ariza et al. 2005).
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3.3.4 Reconocimiento e interpretacion

La vision de alto nivel busca encontrar una interpretacion consistente de las caracteristicas obtenidas
en vision de nivel bajo e intermedio. Se conoce también como vision sofisticada. Se utiliza conocimiento
especifico de cada dominio para refinar la informacion obtenida de vision de nivel bajo e intermedio,
conocida también como percepcion primitiva (Sucar & Gomez, 2011).

Este proceso se basa en utilizar conocimiento de los objetos en el dominio de interés, en base al
conocimiento y las caracteristicas, se realiza el reconocimiento. Para llevar a cabo esta etapa es de gran
utilidad saber como llevar a cabo la representacion que seria la forma de modelar el mundo, de forma
particular los objetos de interés para el sistema y la descripcion de iméagenes, esto permite identificar los
objetos en las mismas.

En esta seccion se explica el clasificador Maquinas de Soporte Vectorial (MVS) de aprendizaje
supervisado, algoritmo que se selecciond y utiliz6 para llevar a cabo la identificacién de zonas
pertenecientes a arboles de higos o a otras zonas de vegetacion; en el capitulo de experimentacion se
pueden ver los resultados obtenidos.

3.3.4.1 Clasificador Maquinas de Soporte Vectorial (MVS)

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es el disefio de
sistemas capaces de adaptarse, mejorando su comportamiento de manera autonoma, por interaccion con
el medio o un instructor (Bishop, 2013).

Las maquinas de soporte vectorial (en inglés “Support Vector Machine”, SVM) es un algoritmo de
aprendizaje automatico supervisado cuyo objetivo es encontrar un hiperplano para la separacion de
clases en un espacio extendido por maximizacion del margen de clasificacion. La frontera de separacion
entre las clases es lineal en el espacio extendido, pero no lineal en el espacio original. El algoritmo fue
desarrollado por Vladimir Vapnik y su equipo en los afios 90 (Bishop, 2013).

Estas maquinas pueden ser aplicadas en problemas de clasificacion y de regresion. En la actualidad
se utilizan con éxito en campos como el reconocimiento de imagenes y textos, la recuperacion de
informacion dafiada, en aplicaciones biomédicas o en la mejora de motores de basqueda en internet.

Las MVS ofrecen la ventaja de que las mismas pueden ser utilizadas para resolver tanto problemas
lineales como no lineales.

Separador Lineal

En el caso de ser linealmente separable, las MVS conforman hiperplanos que separan los datos de
entrada en dos subgrupos que poseen una etiqueta propia. En medio de todos los posibles planos de
separacion de las dos clases etiquetadas como {-1, +1}, existe solo un hiperplano de separacion 6ptimo,
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de forma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el valor de entrada méas cercano sea maxima
(maximizacion del margen) con la intencion de forzar la generalizacion de la maquina que se esté
construyendo (Colmenares, 2012).

Aquellos puntos o ejemplos sobre los cuales se apoya el margen méaximo son los denominados
vectores de soporte. Un ejemplo de este caso se puede observar en la figura 3.17.

Figura 3.17 Representacion de separador lineal de las MVS. La frontera de decision debe estar tan
lejos de los datos de ambas clases como sea posible (Colmenares, 2012).

Separador no Lineal

Para el caso no lineal existen dos casos que vale la pena mencionar:

a) El primero de estos se presenta cuando los datos pueden ser separables con margen maximo, pero en
un espacio de caracteristicas (el cual es de una mayor dimensionalidad y se obtiene a través de una
trasformacion a las variables del espacio de entrada) mediante el uso de una funcion kernel.

b) El segundo caso especial de las MVS denominado “Soft Margin” 0 margen blando, es utilizado
cuando no es posible encontrar una trasformacion de los datos que permita separarlos linealmente, bien
sea en el espacio de entrada o en el espacio de caracteristicas (Colmenares, 2012).

MV'S con margen maximo en el espacio de caracteristicas

Hay casos donde los datos no pueden ser separados linealmente a través de un hiperplano 6ptimo en
el espacio de entrada. En muchas situaciones, los datos, a través de una transformacién no lineal del
espacio de entradas, pueden ser separados linealmente, pero en un espacio de caracteristicas se pueden
aplicar los mismos razonamientos que para las MVS lineal con margen maximo.

La transformacién de los datos en un espacio inicial a otro de mayor dimension se logra mediante el
uso de la funcién kernel.
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Una funcion nucleo o kernel es un producto interno en el espacio de caracteristicas, que tiene su
equivalente en el espacio de entrada, ver expresion (3.18).

K(,x")=<¢x),px") > (3.18)

donde K, es una funcion simétrica positiva definida, x es el vector de entrada para realizar el
entrenamiento y x’ es el vector para realizar la prueba. De manera grafica se puede observar en la figura
3.18 cémo la funcion kernel permite realizar la separacion y el traslado de los datos al espacio de
caracteristicas (Colmenares, 2012).
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Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 3.18 MVS no linealmente separable inducida por una funcién kernel (Colmenares, 2012).

Entre los kernels mas comunes, se encuentran: la funcion lineal, polinomial, RBF (Radial Basis
Function), ERBF (Exponential Radial Basis Function), entre otros.

3.3.5 Métricas para evaluar la segmentacion

Se han propuesto diversos métodos para evaluar la segmentacion de imagenes. Sin embargo, todos se
basan en diferentes principios subyacentes funcionales y hacen diferentes suposiciones sobre la
informacion que se presenta en una imagen. Por lo que se debe de hacer una eleccion de métricas que
sean adecuadas para el problema que se presenta y hacer su aplicacién. Las siguientes son algunas de las
medidas disponibles en la literatura, las cuales fueron utilizadas para evaluar la segmentacion obtenida
con el Ground truth.

Probabilistic Rand Index (PRI)

El indice de probabilidad aleatoria (PRI), permite dar la precision de la comparacién entre imagenes,
comparando la considerada como “Deseada” y la imagen segmentada. Esta medida representa la cercania
del ground truth y la resultante y, de esta manera tener la variabilidad del sistema de vision humana.
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El PRI toma valores en el rango [0, 1]. Un valor de puntuacion de 1 significa que la segmentacion es
de calidad perfecta, mientras que un valor de puntuacién igual a 0 significa que la segmentacién es de
peor calidad. La desventaja del PRI es que tiene un pequefio rango dinamico de [0, 1], por lo que sus
valores a través de imagenes y algoritmos a menudo son similares (Zhang et. al 2008). La férmula que
permite calcular la distancia es la siguiente:

1
R(GT,S) = T [I(ll = l] AN l’i = l’]) + I(ll * l] AN l’i F* l,])]

3.19
() iy (3.19)

Donde R es la relacion que existe entre GT y S considerando el nimero de pares de puntos (pixeles)
en comuny N es la funcién de identidad y el denominador es el nimero de posibles pares Unicos entre n
puntos de datos. Se debe tomar en cuenta que no existe restriccion alguna en el nimero de etiquetas
Unicas en GT y S que sean iguales.

Variation of Information (VOI)

La métrica de variacion de informacion (VOI) define la distancia entre dos segmentaciones como
entropia condicional promedio de una segmentacion dada a la otra y, por lo tanto, mide
aproximadamente la cantidad de aleatoriedad en una segmentacion que no puede ser explicada por el
otro (Zhang et. al 2008). VOI se define como:

VOI(c,c') =H(c)+ H(c") — 2I(c,c") (3.20)

donde, H (c) y H (¢’) son las entropias asociadas con el grupo ¢’; I es la informacion mutua entre las
variables aleatorias asociadas. La entropia se puede obtener con la siguiente expresion:

k
e(D,) = — z Pry(C;) log Pri(C) (3.21)
j=1

Donde Pri(cj) es la proporcion de puntos de la clase cj ubicados en el cluster i 0 Di. La entropia total
de todo el agrupamiento (que considera todos los clusters) es:

k
D
etotal (D) - |D|
j=1

x e(D;) (3.22)
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Jaccard Index (JI)

La métrica Indice de Jaccard mide la interseccion sobre la union de los segmentos etiquetados para
cada clase e informa el promedio. El JI toma en cuenta tanto las falsas alarmas como los valores perdidos
para cada clase. Con la ayuda de la siguiente expresion se puede calcular JI:

ANB (3.23)
AUB

J(4,B) =

Donde A 'y B son vectores definidos y se lleva a cabo la comparacion entre la similitud que existe
entre los dos vectores, siempre toma valores entre [0,1], siendo que si el valor obtenido es mas cercano
a 1 es tomado en cuenta como la igualdad entre ambos vectores.

3.3.6 Comentarios

En este capitulo se presento la metodologia de solucion de manera esquematica, asi como el marco
teodrico de cada una de las técnicas utilizadas en el desarrollo del proyecto, se muestran las técnicas de
procesamiento digital de imagenes, de agrupamiento difuso para la segmentacion, de descripcion de
textura para la extraccion de caracteristicas, de aprendizaje automatico para la clasificacion de la
informacion y las métricas para evaluar el rendimiento del sistema con respecto a la segmentacion.
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Capitulo 4 . Analisis, disefio e
Implementacion del sistema

4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el andlisis, disefio e implementacion del sistema para la segmentacion de
imagenes aéreas mediante vision artificial, asi como algunos detalles en el desarrollo que se llevo a cabo.
El disefio y la implementacién del sistema mencionado, se realizan tomando en cuenta como base la
metodologia de solucion que se presento en el capitulo 3.

4.2 Analisis del sistema

El disefiar la solucion de un problema implica que se debe de realizar un analisis previo para verificar
la viabilidad del mismo. El objetivo de esta etapa es generar un modelo para dar solucion al problema
de segmentar imagenes aéreas a través de herramientas empleadas para el desarrollo de inteligencia
artificial en especial vision artificial y de esta manera obtener una segmentacion similar al ground truth.
Esta segmentacion es elaborada por seres humanos y su proceso tarda de dos a tres dias para llevarse a
cabo. Por lo que se utilizan métodos y algoritmos relacionados y asociados al problema que se desea
resolver.

De acuerdo a la problematica propuesta se requiere el desarrollo de un sistema de vision artificial
para segmentar imagenes aéreas, por lo que se realizé un andlisis del caso y de acuerdo con el esquema
que proponen (Gonzalez & Woods, 2002), se propuso una metodologia para llevar a cabo el desarrollo
de un sistema para la segmentacion de imagenes aéreas mediante vision artificial, el cual esta
conformado por las siguientes etapas: adquisicion de imagenes, preprocesamiento, segmentacion,
representacion y descripcién, reconocimiento y resultados.

4.3 Disefo del sistema

Una vez que se llevo a cabo el analisis del problema, se realiza el disefio del sistema, en la que se
define la arquitectura satisfaciendo los puntos establecidos en la fase de analisis. En el siguiente apartado
se presenta la arquitectura propuesta para el desarrollo del sistema para segmentacion de imagenes aéreas
mediante vision artificial.
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4.3.1 Arquitectura del sistema

Aqui se presenta de manera formal una descripcion del problema, en la que se incluyen sus
componentes y relaciones entre si. Inicialmente se tiene una imagen de entrada o también se puede
trabajar con un conjunto de imagenes que se encuentren en una carpeta, a partir de ahi se realiza la etapa
de preprocesamiento, en la que se trabaja con la transformacion del espacio de color RGB a HSV y
posteriormente se toma en cuenta sol6 la banda H para trabajar en base al color.

En la etapa de segmentacion se determind utilizar el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means, al cual
se le especifica un valor de K igual 2. Este valor se definid asi porque en el preprocesamiento que se
realiza, se aplica la transformacion de color antes mencionado y eso permite eliminar todas aquellas
regiones que no tienen un tono verde, convirtiéndolas a fondo de la imagen y asi realizar la segmentacion
de iméagenes de arboles de higos con el algoritmo.

En algunas imagenes se puede encontrar vegetacion ajena a la de interés, por lo que se decidio trabajar
en la etapa de representacion y descripcion, en la que se llevo a cabo la implementacion de descriptores
de textura para la extraccion de caracteristicas y lograr obtener una segmentacioén con mayor detalle para
la separacion de vegetaciones que se encuentran en las imagenes.

Para llevar a cabo el reconocimiento se determing trabajar con el algoritmo de clasificacion Maquinas
de Soporte Vectorial, el cual permite determinar qué tan eficiente es la separacion de vegetaciones.

Finalmente, se muestra la etapa de resultados obtenidos del sistema que se desarrolld, mediante la
aplicacion de algunas de las métricas que son empleadas en la literatura para medir la segmentacion de
iméagenes y de esta manera determinar la eficiencia del sistema. La figura 4.1 muestra de manera general
las etapas que conforman el sistema para segmentacion de imagenes.

Disefio del sistema para segmentacion de imagenes de arboles de higo

_________________________________________________________________

] ) AN
H Extraccion de \
i color verde B. D. del Ground !
1
! Truth '
Consulta de ! |
imagenes : 1
: £ - 5 . Extraccién d Aplicacion de
Transformacion egmentacion xtraccion de .
! Saturation g. , . métricas para
de color RGB a de imdagenes caracteristicas
— ] evaluar la
HSV (Saturacion) con Fuzzy c- con Local ..
Consulta de - . segmentacion
means Binary Patterns
imagenes

por carpeta

Value

B. D. del vector

(Brillo) L.
de caracteristicas

Resultados

Figura 4.1 Etapas del sistema para segmentacidn de imagenes aéreas mediante vision artificial.
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4.4 Software utilizado para desarrollo del sistema

En este apartado se menciona y de manera breve se presenta una descripcion del software que se
utiliz6 para el desarrollo e implementacion del sistema de vision artificial que permite segmentar
imagenes aéreas correspondientes a plantaciones de arboles de higos.

4.4.1 Python

Para llevar a cabo el desarrollo del sistema se utilizo el lenguaje de programacion Python (Rossum,
1991) en sus versiones 2.7 y 3.7. Es un lenguaje con mucho potencial hablando del procesamiento
grafico, orientado a objetos y matematico, esto permite dividir el programa en modulos reutilizables
desde otros programas Python. El intérprete se puede utilizar de modo interactivo, lo que facilita
experimentar con caracteristicas del lenguaje, escribir programas desechables o probar funciones durante
el desarrollo del programa. Se utilizaron librerias como: Numpy, Pandas, Matplotlib, Skimage, Scikit-
Image, Scikit-Fuzzy, y Scikit-Learn, las cuales formaron parte importante para el desarrollo del sistema.

4.4.2 OpenCV

Para el procesamiento de las imagenes aéreas, se utilizo la biblioteca de codigo libre OpenCV 4.0.0
(Intel, 2000), debido a que es una herramienta que se utiliza para el desarrollo de sistemas de vision
artificial como: reconocimiento de objetos, vision robdtica, calibracion de cadmaras entre otros.
Haciéndolo un proyecto altamente eficiente y facil de utilizar. Esto se ha logrado debido a que su
programacion esta desarrollada en cédigo C y C++ optimizados.

443 PyQT>5

Para el desarrollo de la interfaz grafica se hizo la seleccion de trabajar con PyQT 5 (Riverbank
Computing, 2009), debido a que es una herramienta que esta especialmente ligada al lenguaje de
programacion Python y se puede interactuar a través de la misma con la libreria OpenCV, permitiendo la
creacion de la interfaz grafica de usuario para la segmentacion de imagenes aéreas.

4.5 Interfaz grafica

La interfaz grafica del sistema se realizd de manera que para el usuario sea sencillo e intuitivo el
utilizarla. En la parte superior de la ventana se puede observar una barra de menda, en la cual se encuentra
cada uno de los mddulos o etapas que se desarrollaron para realizar la segmentacion de imagenes, en la
figura 4.2 se puede observar la ventana principal del sistema.
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Figura 4.2 Ventana principal del sistema segmentacion de imagenes aéreas mediante vision artificial.

En la figura 4.3 se puede observar el inicio del proceso, donde se hace la seleccion de imagen o
imagenes a procesar, se puede hacer de manera individual o seleccionar una carpeta y de esta forma pasar
a la etapa de preprocesamiento, como lo muestra la figura 4.3.

Figura 4.3 Seleccidn de imagen o imagenes por carpeta para aplicarles el preprocesamiento.

En la figura 4.4 se muestra la etapa de preprocesamiento, en la cual se realiza la extraccion del color
verde a través de la transformacion de color RGB a HSV, utilizando el canal H, en la figura 4.4 se muestra
un ejemplo de la extraccion de color.

Como se puede observar, se extrae el tono verde, en la banda H y esta imagen es restada a la original,
proceso denominado como extraccién de color.
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Figura 4.4 Transformacion de color RGB a HSV y extraccién de color verde.

En la figura 4.5, se puede observar en la ventana principal de la interfaz, el proceso de segmentacion.
Inicia con la imagen resultante de la etapa de etapa de preprocesamiento, en la cual, como ya se dijo se
realiza la transformacion de color RGB a HSV y se utilizé la banda H, siendo la que mejores resultados
de manera independiente, debido a que se trabajo con las bandas Sy V, las cuales no otorgaron buenos
resultados.

Posteriormente, en el mend de segmentacion, en la barra superior, hace la seleccion del algoritmo
fuzzy c-means, para que se aplique a la imagen seleccionada como lo muestra la figura 4.5. Como ya se
menciono, el valor de K es igual a 2 en todo el proceso de segmentacion.

En la imagen puede existir la presencia de otro tipo de vegetacion al de interés, es por ello que, en
iméagenes de este tipo, donde se empalman los arboles de higos con otro tipo de vegetacion se les debe
de aplicar otro proceso para obtener una segmentacion con mayor detalle; por lo cual se tomé la decision
de trabajar con descriptores de color y de textura, como Local Binary Patterns, Medidas de Haralick y
Filtros Gabor.

47




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

Archwve  Processmvents  Segmentacidn  Bxtraer Conactensticas  Aphcacén de Clasficador

Imagen segmentada con un Cluster = 2
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Figura 4.5 Etapa de segmentacion imagen obtenida después de aplicar el algoritmo de fuzzy c

means.

La figura 4.6 muestra el proceso para extraer las principales caracteristicas de la imagen y de esta
manera crear un vector de atributos por cada descriptor que se aplique. En el sistema se encuentran tres
opciones: Local Binary Patterns, Filtros Gabor y Medidas de Haralick; los datos extraidos son
almacenados en archivos de texto en los cuales estan las caracteristicas de cada imagen en forma de

vector. Posteriormente, se pasa a la Gltima etapa de reconocimiento automatico.

B Segmentacion de Imagenes Aéreas Mediante Visién Atificial

Extraer C. Aplicacion de Clasificador  Realizar Proceso Completo

Archivo P
CtrleL

Ctrl+F
CtrleH

Local Binary Patterns
Filtros de Gabor
Medidas de Haralick

Descriptores  »

Figura 4.6 Etapa de extraccion de caracteristicas, a través de la aplicacidn de descriptores en
donde se empalman los arboles de higos con otro tipo de vegetacion.

X

o

iméagenes

En la figura 4.7 se muestra un ejemplo de la clasificacion que se lleva a cabo y se pueden observar los
resultados obtenidos a través de datos estadisticos. El sistema se integra de la etapa de entrenamiento del
clasificador, cuyo resultado es el modelo. Posteriormente, se evalta el rendimiento del sistema en la
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etapa de pruebas con un conjunto de imagenes diferente al utilizado en la etapa de aprendizaje. De
manera visual el resultado es lograr la separacion de clases, en este caso el empalme entre vegetaciones.

B Segme

Aplicacién de Clasificador  Reealizar Proceso Completo hechive  Proc

Clasicador Miquinas de Soporte Vectorial  CtrleW

Figura 4.7 Etapa de clasificacion en la que se lleva a cabo la separacion de clases, a través de
aprendizaje automatico y aplicacion de descriptores de textura.

Se evalUa la segmentacion de manera cuantitativa a través de las métricas mencionadas en la seccion
de marco teorico, con las cuales de manera estadistica se determina que tan eficiente es la segmentacion
que lleva a cabo de las imagenes anteriormente procesadas en comparacion objetiva con las imagenes
del ground truth.

Los parametros del clasificador que se utilizaron son los que se tienen por defecto y el kernel utilizado
fue el de base radial.
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Capitulo 5 . Experimentacion y
resultados

5.1 Introduccién

En este capitulo se presenta informacion acerca del banco de imagenes que fue proporcionado por la
Universidad Auténoma del Estado de Morelos (UAEM), se muestran los casos la experimentacién que
se realizaron en cada una de las etapas, anteriormente mencionadas, que integran el sistema; se muestran
los resultados de las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del sistema y finalmente un breve
analisis de los resultados obtenidos.

5.2 Banco de imagenes

En primera instancia se llevd a cabo el proceso para obtener el conjunto de imagenes aéreas que
corresponden a plantaciones de arboles de higos con ubicacion en el estado de Morelos. Debido a que
se realizaron diversas capturas durante todo el dia las imagenes cuentan con cambios en la intensidad
luminosa muy grandes; se revisaron y definio que en el horario matutino entre las 9:00 y 10:00 am, las
imagenes contenian una mejor definicion y una menor presencia de sombras o cambios en la
iluminacién, para realizar la segmentacion requerida. Se cuenta con un conjunto de 130 imagenes, de
alta resolucion con un tamario de 1500 x 2000 pixeles en formato RGB.

En dicho conjunto hay imagenes con diferente intensidad luminosa, cambios de perspectiva y en
varias se empalman los arboles de higos con otro tipo de hierba como pasto, maleza o en algunos casos
puede presentarse otro tipo de arbol ajeno al de interés entre otros objetos.

También se cuenta con el conjunto de imagenes correspondiente al ground truth, de las cuales son 15
iméagenes del conjunto original que fue proporcionado. El ground truth fue elaborado por un grupo de
trabajo de la Universidad Autonoma del Estado de Morelos (UAEM), el cual fue realizado de forma
manual y su proceso tarda de tres a cinco dias. En la figura 5.1 se muestra un par de imagenes que
pertenecen al conjunto que fue otorgado por la UAEM, en las que se pueden observar solamente arboles
de higos.
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Figura 5.1 Ejemplo de imégenes con plantaciones de &rboles de higos, en las cuales no existe otro tipo
de vegetacion adicional a los arboles, sélo se puede ver arboles de higos, suelo y rocas.

En la figura 5.2 se muestra un par de imagenes en las que se presenta otra clase de vegetacion ajena
a la de interés, como pasto, hierba, suelo rocalloso o en ocasiones vegetacion seca, asi como otro tipo de
arboles diferentes a los de higos.

Figura 5.2 Imagenes con plantaciones de arboles de higos, en las cuales, se observa otro tipo de
vegetacion adicional a los arboles de higos, donde se puede observar pasto, hierbas, suelo y rocas.

En la figura 5.3 se muestra un par de imagenes correspondientes al conjunto del ground truth, siendo
este el resultado esperado al realizar la segmentacidn a través del método propuesto. Esta segmentacion
fue realizada por un grupo de trabajo de la Universidad Autonoma del Estado de Morelos y su proceso
demora de 3 a 4 dias para cada imagen, por lo que se espera que con el sistema se lleve a cabo la
segmentacion de imagenes en menos tiempo.
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Figura 5.3 Imégenes del Ground truth elaboradas por el grupo de trabajo de la Universidad del Estado
de Morelos.

Del conjunto de 130 imagenes proporcionadas por la Universidad Autdnoma del Estado de Morelos,
se realizo la experimentacion con las 130 imagenes, de las cuales 45 contienen solo arboles de higos, 45
con diferente intensidad luminosa y 40 que contienen arboles de higos y otro tipo de hierba ajena al
objeto de interés.

Adicionalmente se trabajo en hacer la fragmentacion de imagenes originales en ventanas de 128 x
128 pixeles, formando un conjunto de 1,938 imagenes por cada una de las mismas. Estas fueron
utilizadas para trabajar la parte del entrenamiento y pruebas con el clasificador para determinar la
separacion entre las dos clases generadas, en este caso “arbol de higos” y “maleza”, lo cual proporcion6
un total de 361 imagenes por cada imagen analizada de 128 x 128 pixeles. Este proceso se realizd para
una descripcién detallada, debido a que algunas imagenes donde se traslapa otro tipo de hierba o pasto
se complica realizar la segmentacion y la idea es hacer la mayor separacion entre arbol de higos y otro
tipo de hierbas.

5.3 Experimentacion y resultados

En este apartado se puede observar la experimentacion que se llevé a cabo durante el desarrollo de
este tema de tesis, en el cual se muestran los resultados obtenidos por cada una de las etapas que se
desarrollaron a lo largo de este periodo.

5.3.1 Experimentacion con el modelo de color HSV

El objetivo de esta experimentacion fue transformar la imagen y obtener sélo las areas de color verde
presentes en la imagen, para ello se realizaron diferentes experimentaciones con diversos espacios de
color que existen en la libreria OpenCV, de los cuales el que mejores resultados otorg6 fue el espacio de
color HSV, en cuanto a la obtencion del tono verde.
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Por lo que se determind trabajar con los detalles que proporciona el canal H, siendo el canal que
otorga mayor informacion para posteriormente realizar la obtencion del color verde, debido a las
caracteristicas de las imagenes que se debian analizar.

En latabla 5.1 se puede ver el resultado de, obtener el canal H y esa imagen utilizarla como referencia
para obtener las zonas de color verde de la imagen original. En la tabla 3 se muestran 4 casos ejemplo,
los casos Al y B1 presentan iméagenes que tienen arboles de higos y areas con la presencia de suelo, con
diferente iluminacion y diferente perspectiva. En ambas iméagenes, se puede ver que los resultados son
buenos ya que se realiza la extraccion de los arboles y el fondo es remplazado por un color negro. En
general, con imagenes que cuentan con estas caracteristicas se tienen buenos resultados.

Respecto a las imagenes mostradas en los casos C1 y D1, se puede observar la presencia de hierba
cercana a los arboles. En este caso, la segmentacion obtenida considerando el tono verde, proporciona
la regidn perteneciente a los arboles y a la hierba, es decir, se tiene un preprocesamiento correcto. Pero
en términos de segmentacion no correcto por el empalme de vegetacion. En las imagenes en que se
empalman dos 0 mas vegetaciones, es necesario se aplica otro proceso para la separacion de las regiones,
a las cuales se les aplican descriptores de color y textura.

En estos ejemplos se tomaron imagenes de entrada en formato RGB, con el apoyo de la libreria
OpenCV se les realizo la transformacion de color RGB a HSV, posteriormente se utilizo el canal H,
ademas se cre6 una mascara en color negro para omitir el fondo y consecuentemente se obtuvo el color
verde de las imagenes, como se observa en la tabla anterior.

En imagenes como las mostradas en los casos A y B sélo hay arboles de higos, sin embargo, se puede
notar de forma visual que la intensidad luminosa es variable. Al momento de realizar la transformacién
de color es notable que algunas zonas de arboles no son detectadas y junto con las regiones de fondo es
remplazado por una mascara en color negro

En los casos C1y D1, se puede observar que se extraen las regiones de los arboles de higos junto con
otra especie de hierba porque todo ello presenta el tono verde. En este tipo imagenes se tienen conflictos
por el ruido que ocasiona la aparicion de hierba; y la separacion de las zonas es peor en algunas de las
imagenes donde se empalma la hierba con los arboles de higos. Ese problema hizo que la etapa de
segmentacion fuera aun mas complicada. Por lo que fue necesario recurrir a la implementacion de
descriptores de textura y los resultados obtenidos se pueden observar en el apartado de descriptores.
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Tabla 5.1 Casos Al, B1, C1y D1, son ejemplos de la experimentacion que se realiz6 para la obtencion
del tono verde, en la etapa de preprocesamiento.

Caso Imagen original RGB Imagen preprocesada con el espacio de
color HSV utilizando el canal H

Al

Bl

C1

D1
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5.3.2 Experimentacion con el algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means

El objetivo de esta prueba fue el mejorar la segmentacion obtenida mediante la agrupacion de los
pixeles de acuerdo a su tonalidad, para ello se aplico el algoritmo fuzzy c-means, con un valor de k= 2,
ya que se considera que las imagenes solo se tienen las regiones de color verde y fondo. La evaluacién
inicial se realizé a un conjunto de 85 iméagenes, en las cuales solo hay arboles de higos y de fondo terreno
rocalloso. Después, el algoritmo se aplico a otro conjunto de 45 imagenes, en las que ademas de arboles
de higos existe otro tipo de vegetacion, y en algunas, se llegan a empalmar las regiones y se debe realizar
una segmentacién con mayor detalle, siendo necesario la extraccién de descriptores de textura.

En la tabla 5.2 se muestran el caso A2 y B2, ejemplos de iméagenes en las cuales s6lo hay arboles de
higos y la segmentacion es aceptable de manera visual. El resultado también se obtuvo de manera
cuantitativa a través de métricas para evaluar la segmentacion que se obtuvo de la implementacién del
algoritmo fuzzy c-means (FCM).

Las métricas que se utilizaron para la evaluacion son: Probalistic Rand Index (PRI), la cual permite
hacer la comparacion entre la imagen de referencia (ground truth) y la imagen obtenida de la
segmentacion. Global Consistency Error (GCE), esta métrica mide el grado en que una segmentacion
puede verse como un refinamiento y obliga a todos los refinamientos locales a estar en la misma
direccion. Variation of Information (VOI), esta meétrica mide aproximadamente la cantidad de
aleatoriedad en una segmentacion que no puede ser explicada por el otro. También se aplico la métrica
coeficiente de jaccard (CJ), la cual se utiliza para evaluar la similitud entre la imagen segmentada y la
imagen de referencia.

Los resultados obtenidos a través de las métricas anteriormente mencionadas se muestran en el
apartado de métricas para evaluar la segmentacion.

En el caso C2 y D2 se muestran ejemplos de imagenes en las cuales se empalman los arboles de higos
con otro tipo de hierba, en primera instancia se encuentra la imagen preprocesada, después la imagen
segmentada y finalmente el ground truth. En los ejemplos que se presentan, se puede percibir que la
imagen resultante después de aplicar FCM tiene un poco de ruido a diferencia de la imagen resultante
del procesamiento con la banda H.

Es por ello que a estas imagenes se les debe de realizar otro proceso para lograr una segmentacion a
mayor detalle. Después de hacer un analisis en base a la literatura y tratar de atacar este problema, se
optd por trabajar con descriptores de textura. Estas técnicas permiten describir a las imagenes a mayor
detalle, hablando especialmente de la extraccion de caracteristicas con las que cuenta cada una de ellas.
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Tabla 5.2 Casos A2 y B2 en los cuales solo hay arboles de higos.

Caso Imagen preprocesada Imagen segmentada con fuzzy c-means Imagen de ground truth

A2

B2
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Tabla 5.3 Continuacion de la tabla, casos C2 y D2 en los cuales existe traslape de vegetacion.

Imagen segmentada con un Cluster = 2
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Imagen segmentada con un Cluster =
X i
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Como se puede observar en la tabla 5.2, la segmentacién que se realizd a imagenes con arboles de
higos, de manera visual se pueden considerar que son aceptables en base al ground truth, y se reafirma
con los resultados obtenidos a través de la aplicacion de las métricas anteriormente mencionadas y de
esta manera determinar la similitud entre las segmentaciones realizadas.

El resultado de esta fase, proporciona una imagen donde muestra en un tono diferente al negro
(considerado fondo) las regiones pertenecientes a los arboles. Esta imagen se resta con la original y se
obtiene la imagen que sera la entrada para la etapa de extraccion de las caracteristicas.

En las imagenes en las que existe otro tipo de vegetacion ajena a la de interés la segmentacion que se
Ileva a cabo no es tan certera, debido a que existe un empalme entre vegetaciones. Para ello se llevd a
cabo la aplicacién de algunos de los descriptores de textura que existen en la literatura, como Local
Binary Patterns (LBP), las medidas de Haralick para la extraccion de caracteristicas y ademas se realiz6
una fusion entre medidas de Haralick y filtros de Gabor para mejorar la segmentacion de las imagenes
en que se empalman los arboles de higos con otro tipo de hierba o arboles.

En el siguiente apartado se hace la descripcion a detalle de la aplicacion de los diferentes descriptores
de textura, asi como los resultados obtenidos de cada uno de ellos.

5.3.3 Experimentacion con descriptores de textura

En esta seccion se pueden observar los resultados obtenidos al aplicar descriptores de textura y color,
para la extraccion de caracteristicas de las imagenes que se tomaron para realizar el muestreo. Hay
iméagenes que otorgan diferentes resultados debido a los cambios en la intensidad de luminosa, diferente
perspectiva o por el contenido en las mismas.

En esta etapa se presentaron complicaciones, debido a que se trabajé con las imagenes completas, y
por sus dimensiones, se generaba bastante informacion para su procesamiento. Ademas, las imagenes
contenian arboles y hierba y la descripcion de ambas regiones se mezclaba lo que ocasiona bastante
ruido y no se obtenian caracteristicas representativas para llevar a cabo el entrenamiento del clasificador.
A continuacion, se describe la experimentacion que se llevo a cabo en esta etapa.

5.3.3.1 Descriptor Local Binary Patterns (LBP)

El objetivo de este caso fue extraer descriptores discriminantes de las regiones correspondientes a
los arboles de higos y de la otra vegetacion presente en las imagenes.

En el caso A3 (ver tabla 5.3) se puede observar un ejemplo de implementacion del descriptor LBP
donde se trabajé con una imagen que contenia s6lo arboles de higos. Al principio, se aplico el descriptor
a laimagen original, pero causaba ruido por las caracteristicas que proporcionaba. Debido a que el vector
de caracteristicas considera todas las intensidades presentes en la imagen.
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Después de realizar varias pruebas se aplicd la técnica de LBP en las imagenes que se habian
segmentado en las cuales existe la separacion de vegetacion y se aplica una mascara en color negro al
fondo, obteniendo como resultado un vector de caracteristicas con mayor informacion, debido a que todo
lo que corresponde al fondo queda descartado y sélo considera la vegetacion, ver caso B3.

Posteriormente, después de hacer un analisis, se decidi6 trabajar con las imagenes fragmentadas con
dimensiones de 128 x 128 pixeles, para tomar en cuenta los cortes o fragmentos que mayor informacion
proporcionaban. Esto se tomo en cuenta para realizar una descripcion mas detallada, sobre las iméagenes
donde existe traslape de vegetacion y de esta forma lograr una clasificacion satisfactoria.

Para hacer los fragmentos o cortes se implementd un sistema que facilita el proceso y se queda con
aquellas zonas que contienen informacion y a su vez se almacena el vector en un archivo de texto.

En el caso C3 se puede observar un ejemplo de la aplicacién de LBP en una imagen con dimensiones
de 128 x 128 pixeles, esta corresponde a un fragmento de arbol de higos y en el caso D3 se muestra una
imagen donde hay hierbas y tierra también con las mismas dimensiones, lo cual se estuvo trabajando
para crear vectores de caracteristicas tomando los valores del histograma y realizar el entrenamiento y
pruebas con el clasificador Maquinas de soporte vectorial, para lograr hacer la separacion de clases.

5.3.3.2 Fusion entre los descriptores medidas de Haralick y filtros Gabor

En la experimentacion con el descriptor de textura medidas de Haralick y los filtros de Gabor, al
principio se trabajo con las imagenes originales, pero de la misma forma que con el descriptor LBP se
tuvo problemas, debido a que como en la descripcion se tomaba en cuenta todo el espacio de
representacion de las imagenes (arboles y vegetacion) se perdia la caracterizacion de la textura de la
zona de interés.

En la tabla 5.4, caso A4 se muestra un ejemplo, de manera visual, de cdmo se ve la informacion en
la imagen después de aplicar los filtros Gabor. La imagen contiene hierba, tierra y arboles de higos,
visualmente se observa que existe una separacion de clases hablando en base a la textura. Pero al generar
el vector de caracteristicas era demasiada informacion y no era de gran utilidad para determinar el tipo
de textura. En el caso B4 se observa un ejemplo de la aplicacion de filtros Gabor a una de las imagenes
ya segmentadas.

Posteriormente, se decidio considerar la fragmentacion de imagenes (de 128 x 128 pixeles en su
dimension de cada una de las imagenes preprocesada) en las regiones donde existe traslape de hierbay
arboles para realizar una descripcion adecuada y obtener una separacién de clases aceptable. De igual
manera se almacena la informacién en un archivo de texto para realizar la clasificacién a traves de
maquinas de soporte vectorial. Esta estrategia permitidé obtener buenos resultados al generar vectores
mas pequefios y mas representativos de las regiones, como se muestra en el caso C4 y D4.
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Tabla 5.4 Casos A3y B3 en los cuales se aplico el descriptor LBP a la imagen completa y los casos C3
y D3 es la aplicacion del descriptor a las im&genes de 128 x 128 pixeles.

Caso Imagen preprocesada Aplicacion de descriptor LBP
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Tabla 5.5 En los casos A4 y B4 se aplicd la combinacién de los descriptores filtros de Gabor con las
medidas de Haralick a toda la imagen, en los casos C4 y D4 se les aplico a las imagenes fragmentadas
de 128 x 128 pixeles.

Caso Imagen preprocesada Aplicacion de descriptores filtros de
Gabor y medidas de Haralick
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Los descriptores obtenidos son almacenados en archivos de texto, que son la entrada para el algoritmo
de clasificacion. Se crearon archivos diferentes para las regiones correspondientes a los arboles y para
las zonas de vegetacion, terreno rocoso y otros objetos presentes en las imagenes.
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5.3.3.3 Clasificacion con Maquinas de Soporte vectorial

El objetivo de esta prueba es evaluar el rendimiento de los tres descriptores mencionados en la seccion
anterior. Para ello se consider6 que el entrenamiento del clasificador Maquinas de Soporte Vectorial,
estaria conformado por 1,938 imagenes de 128 x 128 pixeles. El conjunto de fotografias que consideran
arboles de higos se integra de 1,100 y 838 son para la categoria de maleza. Para esta etapa, se
consideraron imagenes que solo se integraran de regiones disjuntas, es decir, sin empalme de las
categorias, para no introducir ruido en la descripcion. En la tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos
en la etapa de entrenamiento.

Tabla 5.6 Comparacion de la aplicacion de los descriptores de textura aplicados en la etapa de
entrenamiento.

Métrica Medidas de Haralick  Medidas de Haralick y  Local Binary Patterns
Filtros de Gabor
Accuracy 97.78% 98.54% 99.19 %
Precision 96.65% 97.89% 99.35%
Recall 96.43% 97.74% 98.66%

Como se puede apreciar en la tabla 5.5, la técnica de patrones locales binarios (LBP) es la que otorga
los mejores resultados al momento de realizar la clasificacion, alcanzando una Accuracy del 99.19 %, en
Precision de 99.35% y en Recall 98.66. En segundo lugar, quedan, con resultados aceptables también,
la descripcion realizada mediante la combinacion de las medidas de Haralick en las imagenes resultantes
de los filtros Gabor. Y en tercer lugar con un buen desempefio las medidas Haralick obtenidas sobre las
iméagenes resultantes de la segmentacion de fuzzy c-means.

Posteriormente, se evalu6 el modelo obtenido, con el conjunto de evaluacion conformado por 964
iméagenes, de las cuales 457 pertenecen a la clase de arboles de higos y 457 a la de maleza, ver tabla 2 en
el caso C2. Conjunto de datos diferente al utilizado en el entrenamiento. En esta etapa se considerd
iméagenes que contienen empalmes de los arboles de higos con otro tipo de vegetacién. Para analizarlas,
se dividieron en imagenes de 128 x 128 pixeles, para llevar a cabo un analisis con mayor detalle y poder
realizar la separacion de clases a través de la clasificacion de informacion con la MVS. La tabla 5.6
presenta los resultados obtenidos en esta etapa de prueba.
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Tabla 5.7 Comparacion entre los descriptores aplicados en la etapa de prueba, con el caso de la tabla 2,

C2.
Métrica Medidas de Haralick Medidas de Haralicky  Local Binary Patterns
Filtros de Gabor
Accuracy 90.33% 91.34% 92.41 %
Precision 91.41% 92.13% 92.89%
Recall 90.13% 92.84% 92.16%

En este caso, nuevamente los patrones locales binarios otorgaron los resultados mas altos al momento
de realizar la clasificacion, alcanzando un Accuracy del 92.41 % y Precision igual a 92.89 %. La
clasificacion que se realizo con la técnica de medidas de Haralick en combinacion con filtros Gabor
otorg6 un Recall de 92.84 %. Siendo que la diferencia es minima se puede determinar que la extraccion
de caracteristicas es eficiente para lograr la separacion de clases en las imagenes antes mencionadas.

La siguiente evaluacion se llevé a cabo con las imagenes fragmentadas resultantes de las fotografias
mostradas en la tabla 4 en el caso D2, las cuales son imagenes en las que aparecen arboles de higos y
otro tipo de vegetacion, en este caso hierba. Para este caso, se obtuvieron los siguientes resultados, en
Accuracy un 91.41 % y en Recall un 91.86 %. La combinacion de medidas de Haralick con filtros Gabor
obtuvo una Precision del 91.89 %. Como se puede ver en la tabla 5.7, los resultados obtenidos por los
otros descriptores son ligeramente menores, quedando en tercer lugar siempre las medidas de Haralick.

Tabla 5.8 Comparacion entre los descriptores aplicados en la etapa de prueba caso D2.

Meétrica Medidas de Haralick Medidas de Haralick y Local Binary Patterns
Filtros de Gabor

Accuracy 89.96% 90.24% 91.41 %
Precision 90.65% 91.89% 91.25%
Recall 90.33% 91.74% 91.86%
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5.3.4 Evaluacion de la segmentacion con fuzzy c means

El objetivo de este experimento es evaluar el rendimiento del sistema en términos de la segmentacion
obtenida en la imagen con respecto al ground truth o imagen de referencia. En esta etapa se consideran
ocho métricas que, en el estado del arte, se utilizan para para evaluar la segmentacion. En este caso, se
utilizé el subconjunto de iméagenes del conjunto original que cuentan con su imagen de referencia.

Las imagenes presentadas a continuacion son un ejemplo de las utilizadas, cada una de ellas contiene
diferentes aspectos que hacen que la etapa de segmentacion sea dificil de llevar a cabo de manera correcta
y completa, como lo son las diferencias en la iluminacién, cambios en la escala y perspectiva, ruido,
artefactos presentes y empalme con otro tipo de vegetacion ajena a la de interés, etc.

En la figura 5.4 se puede ver la imagen original, su segmentacion y el ground truth. Esta imagen es
un ejemplo de aquellas con las mejores condiciones, ya que contiene solamente arboles de higos.

Imagen original Imagen segmentada Ground thruth

Cluster 2
Td

Figura 5.4 Imagenes del Ground truth elaboradas por el grupo de trabajo de la Universidad del Estado
de Morelos.

Las métricas que se utilizaron miden la similaridad entre las imagenes como lo es el coeficiente
Jaccard, probabilistic rand index, sensitivity, specifity, precision y accuracy, otras miden distancia como
variation of information, en la tabla 5.8 se observan los resultados que se obtuvieron al aplicar estas
métricas entre la imagen segmentada y la de referencia.

En términos generales, los resultados obtenidos muestran que la diferencia entre ambas iméagenes es
minima, la mayoria de las métricas tienen resultados mayores a un 88%, por ejemplo, en la métrica de
VOI, se alcanza 0.947%, por lo que se considera que en este tipo de imagenes se logra una buena
segmentacion de los arboles de higos.
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Tabla 5.8 Métricas aplicadas para evaluar la segmentacion de la imagen 036.jpg.

Métricas Resultado de segmentacion Segmentacion de referencia
aplicada a la imagen 036.jpg ground truth

Jaccard Coefficient 0.842890 1
Probabilistic Rand Index (PRI) 0.869551 1
Variation of Information (VOI) 0.947723 1
Sensitivity 0.886514 1
Specificity 0.920117 1

Precision 0.961336 1

Accuracy 0.887009 1

En la figura 5.5 se muestra una imagen que contiene arboles de higos y un poco de sombra y terreno,
pero la iluminacion y la perspectiva son diferentes a la imagen anterior. Estos factores complican el
proceso de segmentacion. En la tabla 5.9 se pueden observar los resultados obtenidos de la segmentacion
a traves de las métricas que permiten evaluar la misma.

Imagen original Imagen segmentada ground thruth

Imagen segmentada con un Cluster = 2

Figura 5.5 Se presenta la imagen original 083.jpg, el resultado de su segmentacion con fuzzy c-means y
el ground truth.
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Tabla 5.9 Métricas para evaluar la segmentacion de la imagen 083.jpg.

Métricas Resultado de segmentacion Segmentacion de referencia
aplicada a la imagen 083.jpg ground truth

Jaccard Coefficient 0.859065 1
Probabilistic Rand Index (PRI) 0.847236 1
Variation of Information (VOI) 0.932610 1
Sensitivity 0.888026 1
Specificity 0.954956 1

Precision 0.963426 1

Accuracy 0.916675 1

Como se puede observar en los valores resultantes, la segmentacién obtenida fue buena, incluso con
valores mas altos que la lograda con la imagen 036. Con un Global Consistency Error de 0.157 y una
Variation of Information de 0.93%, superando las expectativas iniciales.

En la figura 5.6 se presenta el resultado de la segmentacion de otro tipo de imagen (denominada
0101.jpg) que incluye otro tipo de vegetacion al de interés, pero no se empalma con los arboles de higos.
Sin embargo, la separacion del tono verde a traves del algoritmo fuzzy ¢ means no se logra al 100%, por
lo que se obtiene ruido.

Para este tipo de imagenes es necesario el identificar las regiones a través de los descriptores de
textura y contemplar el resultado que mas sea conveniente para el usuario. Para esta prueba, se realiza la

comparacion resultante de la clasificacion de las regiones de 128 x 128 que conforman la imagen original.

En la tabla 5.10 se observan los resultados arrojados al aplicar las métricas de evaluacién y el
descriptor LBP.

66




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

Imagen original Imagen segmentada Ground thruth

Imagen segmentada con un Cluster = 2

300

Figura 5.6 Se presenta la imagen original 0101.jpg, el resultado de su segmentacion con fuzzy
c-means y el ground truth.

Tabla 5.10 Métricas para evaluar la segmentacion de la imagen 0101.jpg.

Métricas Resultado de segmentacion Segmentacion de referencia
aplicada a la imagen ground truth
0101.jpg
Jaccard Coefficient 0.809119 1
Probabilistic Rand Index (PRI) 0.843823 1
Variation of Information (VOI) 0.851834 1
Sensitivity 0.901623 1
Specificity 0.921142 1
Precision 0.881506 1
Accuracy 0.914623 1

Como puede observarse, los resultados son buenos, pero con valores menores a los alcanzados en las
iméagenes anteriores. En este caso, el error no es alto, obteniendo una Variation of Information de 85%.
Con estos resultados ligeramente mas bajos se puede concluir que el traslape que existe entre las regiones
presentes en la imagen se logra eliminar, identificando las zonas en un 91% (de acuerdo con el accuracy).

En lafigura 5.7 se puede observar otro tipo de imagen la cual se integra de vegetacion que se empalma

con los arboles de higos, asi como terreno rocalloso. Los factores mencionados anteriormente perjudican
la segmentacion que se lleva a cabo, haciéndola ain mas dificil de obtener de manera correcta. En este
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tipo de imagenes se realiza una segmentacién con mayor detalle, realizdndose en ventanas de 128x128
pixeles. En latabla 5.11 se muestran los resultados al calcular las métricas para evaluar la segmentacion.

Imagen original Imagen segmentada Ground thruth

Figura 5.7 Se presenta la imagen original 010.jpg, el resultado de su segmentacion con fuzzy c-
means y el ground thruth.

Como se puede observar, la captura de las imagenes en un ambiente no controlado afecta
notablemente la obtencion de una buena aproximacion hacia la segmentacion de referencia, que en este
caso es el ground truth. Para este ejemplo no se logra una separacion completa entre la region traslapada.
En la tabla 5.11 se puede ver que los valores alcanzados por las métricas son menores a los antes
obtenidos. Esto permite realizar una comparacion en detalle de los resultados obtenidos.

Finalmente, se puede concluir que en aquellas imagenes en las cuales sélo hay arboles de higos, la
segmentacion lograda por el sistema es aceptable de acuerdo con las métricas de segmentacion y con la
imagen de referencia. Sin embargo, cuando las imagenes contienen cambios en la perspectiva,
iluminacién o hay presencia de sombras y terreno la segmentacion es mas dificil. Pero la segmentacion
mas compleja es aquella en donde los arboles se empalman con otro tipo de vegetacion, En este caso, el
utilizar descriptores de textura es una buena opcion. No obstante, se cree conveniente realizar un analisis
mas a detalle en las zonas de borde entre las regiones, con ventanas mas pequefias de 128, para tener una
mayor precision en la clasificacion y con ello en la segmentacion.

También se puede concluir que de la técnica LBP es la que mejor describe la textura de los arboles,
seguido por la combinacién de filtros Gabor y las medidas de Haralick, confirmando su extenso uso en
la literatura del area. Y como se desconoce las caracteristicas presentes en la imagen, el sistema
desarrollado lleva a cabo todas las etapas mostradas de manera automatica.
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Tabla 5.11 Metricas para evaluar la segmentacion de la imagen 010.jpg.

Métricas Resultado de segmentacion Segmentacion de referencia
aplicada a la imagen ground truth
010.jpg

Jaccard Coefficient 0.782650 1
Probabilistic Rand Index (PRI) 0.834198 1
Variation of Information (VOI) 0.839393 1
Sensitivity 0.905153 1
Specificity 0.869626 1

Precision 0.817092 1

Accuracy 0.883535 1

69




Segmentacion de Arboles de Higos en Imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial.

Capitulo 6 . Conclusiones

5.1 Introduccion

De acuerdo al desarrollo del trabajo que se llevd a cabo en este tema de tesis, en este capitulo se
revisa el cumplimiento de los objetivos: general y especificos, planteados al inicio de esta investigacion.
Ademas, se muestran las conclusiones sobre los resultados obtenidos en la experimentacion, asi como
las aportaciones y los trabajos futuros en base a este proyecto de tesis.

5.2 Objetivos alcanzados

El objetivo principal planteado en la propuesta de tesis y que se pueden observar en el capitulo 1, es
el siguiente:

“Desarrollar e implementar un sistema de vision artificial que realice la deteccion automatica de la
zona correspondiente a arboles de higos, a partir del analisis de imagenes aéreas adquiridas con drones.”

El objetivo de esta tesis fue cumplido, debido a que se llevd a cabo el disefio y desarrollo del sistema
de vision artificial, que realiza la segmentacion para realizar la deteccion de zonas en las que existen
arboles de higos en un analisis de imagenes aéreas correspondientes a plantaciones de higos, las cuales
fueron adquiridas con un dron. Para ello, se revisé el estado del arte y se implementaron diferentes
técnicas encontrando que la mejor opcidn para el preprocesamiento es la transformacion de color RGB-
HSV y en especial se trabajo con el canal H y el agrupamiento de las regiones presentes en la imagen
mediante el algoritmo fuzzy c-means para realizar la segmentacion. Ademas, se implementaron y
utilizaron tres de los diferentes descriptores de textura para llevar a cabo la identificacion de las regiones
empalmadas y poder lograr una segmentacion mas precisa en los bordes de los arboles y la vegetacion.
La implementacion de estas técnicas permitio el desarrollo del sistema de vision artificial para la
segmentacion de imagenes aéreas.

En la tabla 6.1 se pueden observar los objetivos especificos planteados para este tema de tesis, asi
como el cumplimiento de los mismos. En la tabla 6.2 se muestran los alcances propuestos y los reales.
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Tabla 6.1 Descripcion de objetivos especificos y la solucion que se implemento para cada uno.

Objetivo Especifico Solucidén del Objetivo

Se estudid y analizé un conjunto de 40 articulos, los cuales fueron de
gran utilidad para seleccionar e implementar algoritmos aplicados para
realizar la segmentacion de imagenes. Algunos de los algoritmos que se
analizaron fueron:

e Mean shift

e K-Means

e SLIC

e  Graph Cut

e  Fuzzy C-Means

Estudiar y analizar diferentes
algoritmos de segmentacion
de imagenes.

Al realizar el analisis del comportamiento de cada uno de los algoritmos,
se optd por trabajar con algoritmos de agrupamiento, debido a que en
ellos todo depende de las caracteristicas que se presentan en las
imagenes que se desean segmentar y fueron los que mejor se
comportaban al hacer la segmentacion en el sistema.

Implementar un algoritmo de = En la implementacion del algoritmo para realizar la segmentacion, en
segmentacion de imagenes un inicio se estuvo trabajando con k-means, pero debido a que no se
que permita segmentar la logré la robustez deseada y a su gran consumo computacional quedd
zona  correspondiente a descartado. Después de hacer un analisis e investigacién se implementé
arboles de higos en imagenes ¢ algoritmo Fuzzy C-Means siendo el que mejor segmentacion
aéreas. proporciono.

Fue proporcionado un conjunto de 130 imagenes aéreas de arboles de

higos, cuyas dimensiones son 1500 x 2000 pixeles en formato RGB. En

dicho conjunto hay imagenes con diferente intensidad luminosa,

cambios de perspectiva, escala y, en varias, se empalman los arboles de
Adquisicion de imagenes higos con otro tipo de vegetacion.

También fue proporcionado un conjunto de imagenes pertenecientes al
ground truth, las cuales fueron elaboradas por expertos de la
Universidad Auténoma del Estado de Morelos (UAEM).

En esta etapa se hizo un estudio de diversos descriptores de color y de
textura, para hacer la seleccion e implementacién de los descriptores.
Posteriormente, se realizd una comparacién de los resultados
Estudiar y analizar diferentes obtenidos por cada descriptor.
descriptores de textura y

color basados en imagenes. Los descriptores seleccionados e implementados son:

e Filtros de Gabor
e Medidas de Haralick
e Local Binary Patterns

Después de la experimentacion se puede concluir que el descriptor
Local Binary Patterns, proporciona un buen conjunto de caracteristicas
descriptivas para realizar la clasificacion de las regiones presentes en las
imagenes y de esta manera obtener resultados aceptables.
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Definir las caracteristicas que
permitan la descripcion e
identificacion de la region
correspondiente a arboles de
higos.

En la etapa de representaciéon y descripcidn, se realizé un andlisis e
investigacién de los diferentes descriptores basados en color y textura,
para abordar el problema que surgié con imagenes donde existe aparte
de los arboles de higos otro tipo de vegetacién. En primera instancia se
hizo un andlisis de la imagen; posteriormente se realizé una particién
de la imagen original en segmentos de 128 x 128 pixeles formando un
conjunto de 1,938 imagenes por cada una de las mismas para realizar la
descripcién y clasificacion de la informacion generada a través del
clasificador Maquinas de Soporte Vectorial.

Tabla 6.2 Alcances propuestos y reales.

Alcances propuestos

Se realiza la segmentaciéon automatica
de areas correspondientes a arboles de
higos, independientemente de la edad
del arbol.

El sistema es capaz de segmentar las
zonas correspondientes a arboles de
higos, descartando areas
correspondientes a pasto, tierra,
sombras y otros objetos presentes en la
imagen.

El sistema de vision artificial es capaz
de trabajar con imagenes adquiridas
con diferentes intensidades luminosas.

El desarrollo del sistema se realizara en
C/C++ usando Eclipse y las bibliotecas
de desarrollo OpenCV.

Alcances reales

Se realiza la segmentacidn de manera automatica
al aplicar en la etapa de segmentacion el
algoritmo de agrupamiento Fuzzy c-means, la
descripcidn de las regiones mediante descriptores
de textura que ayudan a identificar las regiones
correspondientes al objeto de interés.

El sistema de vision artificial cuenta con la
capacidad de localizar la zona correspondiente a
arboles de higos, lo cual hace que se forme una
zona homogénea y de esta manera se descarten
areas correspondientes a tierra, pasto, sombras u

otros objetos presentes en las imagenes
analizadas.
Como se presenta en la etapa de

experimentacién, se puede observar que el
sistema cuenta con la capacidad de trabajar con
imagenes que cuentan con diversas intensidades
luminosas, asi como diferentes cambios en la
perspectiva.

El desarrollo del sistema de visidn artificial se llevd
a cabo con laimplementacion de las herramientas
de software como Python en su versién 2.7 y 3.7,
asi como todo su kit de herramientas, la libreria de
visién artificial OpenCV y PyQt para la parte de la
interfaz gréfica.
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5.3 Aportaciones

A continuacidn, presentan las aportaciones que se generaron a través del desarrollo de este tema de
investigacion.

e Una de las aportaciones es la metodologia que se propuso para dar solucion a este tema de
tesis, la cual permitié identificar para cada etapa los métodos adecuados para solucionar el
problema propuesto.

e Se presenta una evaluacion de tres de los algoritmos de descripcion de textura con mejores
resultados de acuerdo a la literatura, asi como la combinacion de dos de ellos para trabajar
con vegetacion y de esta forma mejorar el sistema de vision artificial desarrollado.

e La metodologia propuesta permite la segmentacion de manera automatica de imagenes
aéreas de arboles, aun cuando existen cambios en la perspectiva, iluminacion y escala;
obteniendo resultados favorables, como se puede ver en la experimentacion.

5.4 Conclusiones

Como se ha podido observar se ha mostrado que la combinacion de diferentes técnicas ha permitido
lograr una segmentacion de imagenes adecuada para imagenes en color de alta resolucion capturadas por
un dron. Los resultados muestran que es posible localizar las regiones pertenecientes a los arboles de
higos a pesar de que existan cambios en la intensidad luminosa, ademas una variabilidad de escala y la
presencia objetos u otro tipo de vegetacion ajena a la de interés.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se ha establecido que la segmentacion es buena en imagenes
donde solo hay presencia de arboles de higos, dando como resultado 0.869551 utilizando la métrica de
evaluacion Probalilistic Rand Index (PRI), con Variation of Information (VOI) se obtiene 0.947723 y al
aplicar Jaccard Coefficient se pudo obtener 0.842890.

En aquellas iméagenes donde existe otro tipo de vegetacion, se realiza un analisis de la imagen y se
utiliza el descriptor de textura LBP para extraer un vector de caracteristicas y posteriormente realizar la
clasificacion a través de ayuda del clasificador MVS, obteniendo como resultado una exactitud del
92.41% al hacer la clasificacion en el proceso de prueba y de esta manera realizar la separacién de clases.

En aquellas imagenes donde se empalman los arboles con otro tipo de vegetaciéon, los resultados de
comparar la localizacion de regiones respecto al ground truth son los siguientes: Probalilistic Rand Index
(PRI) es 0.834198, con Variation of Information (VOI) es 0.839393 y al aplicar Jaccard Coefficient
0.782650. Se consideran aceptables los valores obtenidos para este caso, ligeramente menores a los
anteriores. Sin embargo, se sigue teniendo problema en los bordes donde se mezclan las regiones, se
cree conveniente el hacer un analisis mas detallado en esa zona, con ventanas pequefias.
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No obstante, es necesario seguir investigando sobre el tema, debido a que existen imagenes donde

hay otro tipo de vegetacion, la segmentacion no es adecuada por el empalme que existe entre los arboles
de higos y cualquier otra clase de hierba.

5.5 Trabajos futuros

Durante el proceso de la investigacion y el desarrollo del sistema de vision artificial para la segmentacién
de iméagenes aéreas se detectaron algunos puntos de interés que se enlistan a continuacion, los cuales se
pueden tomar en cuenta para trabajos futuros:

Adicionar o implementar un sistema de vision artificial que a través de la segmentacion realizada se
pueda realizar el conteo de los arboles presentes en las imagenes analizadas y la conservacion de los
mismos.

Llevar a cabo el monitoreo de estas plantaciones y verificar el estado de salud en que se encuentran
los arboles de higos, asi como la falta de algun fertilizante o la parte de fertirrigacion.

Adicionar un sistema de vision que permita determinar la edad de los arboles de higos y la etapa de
maduracion.

5.5 Productos adicionales académicos

Participacion en el ler coloquio “Artificial Intelligence” como ponente de la conferencia denominada:
“Segmentacion de Arboles de Higos en imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial”, el cual se llevd
a cabo en el Instituto Tecnoldgico de Iguala en mayo 2019, asi mismo se hizo la presentacion del
poster que fue requerido para el evento.

Participacion en “2019 IEEE Summer School on Computational Intelligence and Robotics™ con el
articulo que lleva por titulo “Segmentacion de Arboles de Higos en imagenes Aéreas, mediante Vision
Artificial”, el evento se llevo a cabo en la Universidad Tecnoldgica de Emiliano Zapata (UTEZ),
ubicada en Cuernavaca Morelos, en octubre de 2019.

Participacion en la escuela de Inteligencia Artificial (1A) los dias 25 y 26 de octubre de 2018, con la
presentacion del poster que lleva por titulo “Segmentacion de Arboles de Higos en imagenes Aéreas,
mediante Vision Artificial”, la cual se llevd acabo en el centro de convenciones ubicado en el hotel
Holiday Inn Cuernavaca Morelos.

Participacion en la ler Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada, los dias 15y 16 de noviembre de
2018, con la presentacion del poster que lleva por titulo “Segmentacion de Arboles de Higos en
imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial”, la cual se llevo a cabo en el Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico, ubicado en Cuernavaca Morelos.
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e Participacion en el Concurso de Proyectos de Innovacion los dias 28 y 29 de noviembre de 2018, con
la presentacion del proyecto de investigacion que lleva por titulo “Segmentacion de Arboles de Higos
en imagenes Aéreas, mediante Vision Artificial”, la cual se Ilevd acabo en el centro de convenciones
ubicado en el hotel Holiday Inn Cuernavaca Morelos.
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