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Abstract

Today, humanity has more than seven billion inhabitants, as a result the food needs
of our species have increased tremendously compared to other historical periods.
That is why today it is imperative to abandon the inefficient practices of the past and
make sure that we make more efficient and rational use of our resources if we want

to preserve the future of next generations.

Precision agriculture allows us to increase the efficiency of our crops by using
advanced techniques of image recognition and artificial intelligence allowing us to
determine the exact amount of water and fertilizers that a portion of the crop or plant
needs to grow in a healthy way. Saving huge amounts of resources and generating

large economic dividends.

At the heart of these techniques is always required a segmentation mechanism that
separates the plants of interest in images and/or videos to then apply the techniques

of precision.

This work proposes a solution to this problem for complex scenarios of crop figs,
where shadows, the method of capture, lighting and objects outside the crop are
uncontrolled variables with which the system must deal to perform a successful

segmentation.

For this, a non-supervised neural network known as SOM (Self-organizing Maps)
was used along with other stochastic techniques to carry out the process of learning
and classification, yielding superior results in precision and specificity to those of
already established mechanisms such as color indices.



Resumen

En la actualidad la humanidad cuenta con méas de siete billones de habitantes, como
resultado las necesidades alimenticias de nuestra especie han incrementado
tremendamente respecto a otros periodos histéricos. Es por ello que, hoy dia es
imperativo abandonar las practicas ineficientes del pasado y asegurarnos de
realizar un uso mas eficiente y racional de los recursos si queremos preservar el

futuro de proximas generaciones.

La agricultura de precisién nos permite incrementar la eficiencia de nuestros cultivos
mediante el empleo de avanzadas técnicas de reconocimiento de imagenes e
inteligencia artificial que nos permiten determinar la cantidad exacta de agua y
fertilizantes que una porcion de cultivo o planta necesita para crecer de manera
sana. Ahorrandose enormes cantidades de recursos y con grandes dividendos

econdmicos.

En el corazébn de estas técnicas siempre se requiere de un mecanismo de
segmentacion que separe las plantas de interés en imagenes y/o videos para luego
aplicar las técnicas de precision.

En este trabajo se propone una solucion a dicha problematica, pero para escenarios
de cultivos de higos mas complejos, donde las sombras, el método de captura, la
iluminacion y objetos ajenos al cultivo son variables no controladas con las que el

sistema debe lidiar para realizar la segmentacion.

Para ello se empled una red neuronal no supervisada conocida como SOM (Self-
Organizing Maps por sus siglas en inglés) junto a otras técnicas estocasticas y de
segmentacion simple para realizar el proceso de aprendizaje y clasificacion,
obteniéndose resultados superiores en precision y especificidad a los de otros

mecanismos ya establecidos como los indices de color.

Vi



1. Introduccion

El agua dulce constituye uno de los recursos mas importantes para el sostenimiento
de la vida en la Tierra. En el caso de los humanos no solo la necesitamos para
nuestro consumo, sino para el consumo de otras especies que nos sirven de

alimento.

Las plantas en especial son una de nuestras fuentes principales de alimentacién y
también necesitan del agua dulce. De hecho, se estima que casi un 70% (Heraldo,
2015) de ella es empleada solo en cultivos, a pesar de que solo un 2.5% (School,

2016) de la cantidad total disponible es fresca.

Ademas del agua dulce, existe otro problema asociado con la enorme cantidad de
cultivos existentes en la actualidad. Tal problema consiste en la continua
desmineralizacion de los suelos producto de la siembra indiscriminada en ciertas
regiones del planeta. Razén por la cual ha sido necesario emplear enormes
cantidades de fertilizantes artificiales como nitrogeno, potasio y fosfatos en
increibles cantidades, como son los aproximadamente 208 millones de toneladas
producidas el afio 2014, segun la Organizacién de las Naciones Unidas para la

Alimentacion y la Agricultura (Max Roser and Hannah Ritchie, 2017).

Con el objetivo de disminuir el uso desmedido de estos insumos es que nacio la
agricultura de precision. En ella, en vez de emplear indiscriminadamente productos
agroquimicos o aplicar métodos de riego absolutos, cada planta o zona de cultivo
es tratada como una entidad Unica, con necesidades especificas, permitiendo
ahorrar enormes cantidades de agua y fertilizantes en zonas que no la necesitan e
incrementando el rendimiento de las cosechas al brindar atencion especializada a

aquellas que si.

Para realizar esta actividad es necesario contar con un mecanismo que permita
diferenciar de manera eficiente y confiable aquello que corresponde al cultivo de
interés de lo que no lo es. En la actualidad, se emplean maquinas para realizar esta

labor, por lo que es primordial emplear algoritmos de procesamiento de imagenes



con la finalidad de que interpreten correctamente aquellas capturas que realicen del

cultivo.

Es por esta razon que, en la agricultura de precision, es esencial la capacidad de
segmentar el cultivo en entidades individuales, digase plantas o pequefios
conjuntos de ellas. Esta labor se ha realizado a través del desarrollo de métodos
computacionales que trabajan en ciertos casos, ya que existe un enorme numero
de variables que pueden afectar su efectividad. Por ejemplo, elementos como el
clima, la iluminacion, la forma en que se capturan las imagenes del cultivo, su color,
densidad, altura, tamafio y otros, pueden afectar sobremanera la precision de

cualquier algoritmo de segmentacion.

En este trabajo se propone un mecanismo de aprendizaje de maquina no
supervisado, que emplea redes neuronales auto-organizadas (SOM) para analizar
imagenes de cultivos y realizar el proceso de segmentacion de plantas de interés
en las condiciones naturales del sembrado, independientemente de objetos
extrafios que puedan encontrarse en la toma y con un alto nivel de precision. Para
realizar las pruebas y el disefio del sistema se han empleado imagenes de cultivos
de higos, ya que poseen una gran relevancia econdmica para el estado de Morelos,
siendo el mayor productor de esta planta en México con un 58% del total (Cuautla,
2017).

Es por esta raz6n que la importancia de esta tecnologia no solo es ambiental, sino
también econ6mica ya que los agricultores podrian optimizar sus procesos
productivos y ahorrar enormes cantidades de capital en fertilizantes y riego
mediante el empleo de técnicas de precisibn, apoyadas en este algoritmo de

segmentacion.

1.1. Descripcion del problema

El problema tratado en este trabajo es el de segmentar plantas de higo en imagenes
aéreas de gran resolucion capturadas mediante una camara RGB alojada en un
dron. Estas imagenes poseen variadas condiciones luminicas y presentan objetos

ajenos al cultivo de interés, ya que fueron tomadas en sembrados a campo abierto.



Como ejemplos de estos objetos extrafios encontramos: rocas, sombras, hierbas
malas y zonas baldias. Esta forma de captura afiade un nivel extra de dificultad y
realismo a las imagenes analizadas con respecto a las utilizadas en el estado del

arte, las cuales son tomadas en invernaderos o condiciones controladas.

Otra caracteristica importante del problema es la naturaleza aérea de las imagenes,
lo cual nos permite analizar grandes extensiones de cultivo de manera eficiente,
pero también dificulta el proceso de segmentacion debido a la pérdida de detalles y
al oscurecimiento de las plantas en algunos casos, debido a las sombras generadas

por la iluminacién natural de la toma.

1.2. Hipotesis y Objetivos

En este trabajo de investigacidon se plantea la siguiente hipotesis: considerando las
condiciones anteriormente descritas de las imagenes se asume que es posible
implementar un proceso computacional que, de manera automatica, segmente las
plantas de higo de manera eficiente y con un alto nivel de correctitud en

comparacion a varios algoritmos de indice de color.

El objetivo de la tesis consiste en el desarrollo de un algoritmo de aprendizaje de
maguina no supervisado basado en caracteristicas relacionadas con el color, con la
finalidad de detectar plantas de higo en imagenes aéreas de un cultivo a campo
abierto.

Dicha implementacion debe ser no supervisada, debido a la improbabilidad de que
en situaciones reales sea posible etiquetar imagenes aéreas de gran resolucién con

el Unico propdsito de entrenar al algoritmo antes de realizar la segmentacion.

2. Estado del arte

El problema de segmentar automaticamente plantas ha sido de gran interés para la
comunidad de Visién por Computadora e Inteligencia Artificial durante un largo
periodo de tiempo debido a su enorme importancia econémica y social. Por esta

razon existen una gran cantidad de trabajos e informacion al respecto, de los cuales,



en este acapite de la tesis, se abordaran aquellos que han resultado de mayor

importancia para la solucién del problema que se plantea en esta tesis.

Debido a la complejidad del problema, la mayoria de las soluciones propuestas
tienden a establecer condiciones muy especificas para el buen funcionamiento del
algoritmo como, por ejemplo: el tipo de cultivo, la iluminacioén, el método de captura,

la ausencia de elementos ajenos al cultivo, entre otras.

Guo y Lihong (2016) presentaron un nuevo metodo para la segmentacion de hojas
de cultivos de invernaderos con el objetivo de adquirir una estructura tridimensional
de la planta y analizar su crecimiento. Este método de segmentacion se basa en la
técnica de extraccion de la nube de puntos que caracteriza a una hoja para luego
obtener un modelo tridimensional de la planta. En este trabajo se emplean varios
tipos de plantas: Pachira macrocarpa, Scindapsus, fresas y plantas de tomates,
sobre las cuales se aplica el proceso de segmentacion obteniendo resultados
cualitativamente altos. Sin embargo, solo funciona en condiciones controladas,
como un invernadero donde no existen una gran cantidad de elementos ajenos al
objeto de interés, ademas de que no es aplicable para grandes extensiones de
cultivos, sino plantas aisladas debido a que la extraccion del modelo tridimensional
es afectada por la presencia de otras plantas en el mismo espacio, ya que no es
capaz de separarlas unas de otras.

Otro mecanismo empleado para lograr la segmentacién de plantas es el de los
algoritmos genéticos. En 2017, Singh y Misra realizaron una segmentacion de hojas
de platano, frijol, limén y rosas empleando algoritmos genéticos (Whitley 1994), con
el objetivo de detectar enfermedades sobre ellas. Sin embargo, al igual que en el
trabajo anterior las pruebas fueron realizadas sobre imagenes capturadas en
condiciones controladas, en especial, estas fueron tomadas enfocando hojas de
interés particular, lo cual demostré su efectividad para detectar zonas enfermas,

pero no tanto para segmentar la planta en escenarios mas complejos.

Considerando aquellos trabajos que se enfocan en imagenes de cultivos en
condiciones menos controladas. Haul, et al. (2014) emplearon un clasificador de

Random Forest (Kam Ho 1995) para estimar la certeza en pixeles de que estos



formaran parte del cultivo o la hierba mala, basdndose en caracteristicas extraidas
a partir de una vecindad donde ambas se sobrelapan. Para esto emplearon un
conjunto de imagenes capturadas en una granja de zanahorias tomadas por un
robot terrestre en las condiciones naturales del cultivo. Sus resultados los obtuvieron
empleando una validacion cruzada en el esquema leave one out y la precision (es
la unica estadistica reportada) del sistema fue superior al 90% en varios casos. Ver
la figura 1 para un ejemplo de sus resultados. Observe que el suelo es distintivo y

contrastante respecto al cultivo y que las zonas de interés son pequefias.

b)

Fig.1. Resultados de Haul, et al. (2014): a) Imagen inicial y b) Imagen procesada.

De igual manera, en el trabajo de Ronghua, et al. (2007) se relajan las condiciones
relacionadas con la iluminacién y se implementa un algoritmo que permite
segmentar plantas en condiciones: soleadas, y nubladas con y sin sombra. El
mecanismo empleado se basa en convertir la imagen a color a una representacion
en escala de grises, para luego realizar una segmentacion de esta a partir de un
umbral calculado mediante un método iterativo. Sin embargo, este mecanismo
asume implicitamente que el histograma de la imagen es bimodal, lo cual limita su
utilidad a escenarios mas complejos donde se pueden encontrar elementos ajenos
al cultivo de interés. Ademas, al igual que en los trabajos anteriores las imagenes

comprenden solo una pequefia porcion del cultivo, generalmente solo una planta.



En otros trabajos, como el publicado por Hamuda, et al. (2017) se emplean
aproximaciones mas sencillas como considerar un umbral sobre el espacio de color
HSV (del inglés: Hue, Saturation y Value) junto a operaciones morfologicas, para
determinar la presencia de plantas. El rendimiento del algoritmo fue de una alta
sensibilidad y precision, 98.91% y 99.04% respectivamente. Sin embargo, una
rapida implementacion de esta idea en nuestro conjunto de imagenes demuestra
que la diferencia de altitud, detalle y condiciones luminicas afectan negativamente
los resultados, obteniendo resultados muy inferiores a los mencionados. Esto no es
una sorpresa, ya que emplear rangos fijos (de cualquier espacio de color) para
imagenes de cultivos tan variables es una aproximacion demasiado rigida para
resolver el problema planteado en nuestro trabajo. Ver la figura 2 para un ejemplo

de los resultados obtenidos por Hamuda, et al. (2017)

b)

Fig.2. Resultados del trabajo de Hamuda, et al. (2017): a) Imagen inicial y b) Imagen procesada.

Existen enfoques mas complejos como el andlisis y segmentacion de texturas
empleado en Aksoy, et al. (2012), donde a partir de imagenes satelitales de cultivos
de orquideas, y bajo la asuncién de que éstos se encuentran sembrados siguiendo
ciertos patrones de plantacién, crearon un algoritmo no supervisado para la
identificacion de estos cultivos. Curiosamente, en este trabajo se emplearon
imagenes provenientes de Ikonos, QuickBird y Google Earth, por lo que la
segmentacion individual de cada planta era inviable debido a la altitud y falta de

detalle de las imagenes analizadas. Es por ello que su enfoque fue el de clasificar



cultivos enteros, lo cual realizaron exitosamente acorde a los resultados

presentados.

Por ultimo, es importante mencionar el gran numero de trabajos basados en los
diferentes indices de color (ExG, CIVE, NDI, etc.), los cuales constituyen una forma
simple y poco costosa de realizar el proceso de segmentacion con relativamente
buenos resultados, dependiendo de la iluminacion y factores externos (Campos, et
al. 2016). Por esta razén los indices de color se han convertido en el “Gold Standard”
de comparacion a la hora de proponer algun algoritmo de segmentacion. Como
veremos, en la seccion de resultados experimentales de este trabajo, también se
compara el desempefio de estos indices de color con respecto al sistema que se

propone.

3. Analisis y disefo del algoritmo

El algoritmo propuesto emplea un tipo de red neuronal conocida como Self-
Organizing Maps (SOM) propuestas por el profesor finlandés Teuvo Kohonen
(Kohonen 1982) en la década de1980. Esta red neuronal difiere del resto en que es
entrenada empleando aprendizaje no supervisado, lo cual facilita el proceso de
entrenamiento del sistema que se propone, asi como también hace mas accesible
su empleo en escenarios donde no se cuenta con las herramientas para entrenar

un sistema supervisado.

3.1. Definicion del SOM

Un SOM esta compuesto de pequefias entidades conocidas como neuronas. Cada
una de ellas posee una ubicacién espacial que permite posicionarla con respecto a
otras neuronas en una red bidimensional y un vector de pesos que caracteriza el

valor que cada una de ellas representa.

Como toda red neuronal, el SOM cuenta con dos modos: entrenamiento y mapeo.
Durante el entrenamiento se emplean los vectores de entrada (estos representan la

informacion sobre la que se desea entrenar a la red) para modificar los pesos de las



neuronas. Mientras que durante el mapeo se compara cada uno de los vectores de
entrada con los pesos de cada neurona y se decide a través de la utilizacion de

alguna funcion de distancia cual es la neurona que mejor lo representa.

Ademas, un SOM posee un conjunto de variables que deben ser establecidas antes

de realizar cualquiera de estas acciones:

e Numero de neuronas: Es el nimero de neuronas que componen la red. En
general se define estableciendo el niumero de ellas horizontal y verticalmente,
ya que como se dijo antes éstas poseen una posicibn en un espacio
bidimensional. Resultando el numero total de neuronas en el producto de
ambos. Por ejemplo, en nuestro problema se definié una red de 5x5, por lo
gue el sistema posee 25 neuronas.

e Razon de aprendizaje (Ag): Determina cuanto aprende cada neurona a
partir de un vector de entrada. Este valor decrece a medida que mas valores
son presentados a la red. En nuestro sistema el valor inicial es de 0.1.

e Radio de vecindad (Vg): Determina qué neuronas seran modificadas
durante el proceso de entrenamiento. Este valor decrece a medida que mas
valores son presentados a la red. El valor inicial es 2.5 que es el radio de la
circunferencia ubicada en el centro de la red formada por las 25 neuronas

citadas antes.

3.1.1. Entrenamiento del SOM

Luego de determinar las imagenes que seran empleadas para el entrenamiento, se
crea un SOM para cada una de ellas. El primer paso es convertir el espacio de color
de laimagen de RGB a CIE L * a * b, el razonamiento detras de esta conversion se
basa en el significado de las componentes en cada espacio de color. En el caso de
RGB no existe componente para la luminosidad, esto quiere decir que esta se
encuentra codificada en la combinacion de las tres componentes de color: rojo (R),
verde (G) y azul (B), 0 sea que para imagenes con iluminacion no controlada como
las que se utilizan en este trabajo un mismo color podria estar representado por

diferentes valores debido a que su luminosidad cambia de pixel a pixel dificultando



su identificacion. En el caso de CIE L = a = b la luminosidad de cada pixel se codifica
en la componente L, por lo tanto, los colores con tonos parecidos presentan similitud
en sus componentes a y b, inclusive si la luminosidad cambia. Ademas, en este
espacio de color los colores se encuentran uniformemente distribuidos y muy

cercanos a la percepcion humana (Leon, 2006).

A continuacion, por cada pixel se genera un vector con tres componentes p =
(p1, P2, p3) que corresponden a su representacion en CIE L * a * b, normalizadas en
el rango de [0,1]. Cada vector se compara con los pesos de cada neurona del SOM
para determinar aquella neurona que produzca la distancia mas cercana a éste a
través del célculo de la distancia euclidiana. Esta neurona es definida como n —
(I,w), donde Il = (x,y) es un vector con las coordenadas de posicion de la neurona
y w = (wy,w,, w3) €S un vector que contiene los pesos. Estos pesos se inicializan
aleatoriamente en el rango de [0,1]. A esta neurona se le conoce como BMU (Best

Matching Neuron).

Después se ubican aquellas neuronas cuya distancia a la BMU es menor o igual al
radio de vecindad (V;). Esto se realiza calculando la distancia euclidiana entre los
vectores de cada neurona que representan su localizacién en la red (no sus pesos,
recuérdese que cada neurona posee ambos datos), o sea | - (x,y). Sea entonces,
N ={u|D(u,n) <V} el conjunto de neuronas en la vecindad del BMU (referido
como n en adelante). Luego, los pesos de cada neurona en N van a cambiar acorde

a la siguiente férmula:

wi =w;+ I+ Ag+(p; —wy), i=11,2,3} (1)

Donde A es la razon de aprendizaje actual e I es la influencia que el vector de
entrada (el pixel p) ejerce sobre cada neurona en particular. La idea detras de I, es
que mientras mas cerca se encuentre una neurona u de n, entonces sus pesos

seran mas parecidos. El valor de I se encuentra dado por:

_D(u, n) (2)
[=e 2*Vr



Observe que a medida que la distancia entre u y n incrementa, mas pequefio se
vuelve I, mientras que si u es igual a n, entonces D(u, n) = D(n,n) = 0y por tanto

I = 1 el mayor valor posible, o sea la mayor influencia.

Una vez realizado este proceso para todo N, los pesos de n y toda su vecindad de
neuronas seran un poco mas parecidos a p. Intuitivamente es mediante este
proceso que las neuronas “aprenden” ya que si aparece otro pixel similar a p
entonces una neurona de esta vecindad sera elegida como el BMU realizando el
proceso una vez mas sobre este grupo de neuronas y haciéndolas “aprender” ain

mas de pixeles como p.

Sin embargo, como mencionamos antes, los valores de Ay y Vi disminuyen con el
tiempo. Esto permite que la red alcance un estado de estabilidad luego de un gran
namero de iteraciones, ya que asi (1) y (2) también disminuirian y se aprenderia
cada vez menos de cada vector de entrada, hasta que practicamente no ocurren
cambios significativos en el SOM y se puede detener el aprendizaje
(ver Kohonen, 1982). Los cambios que experimentan Az y Vg, luego de calcular los
nuevos pesos de cada neurona en N pueden quedar representados de la siguiente

manera:

__tActual 3
AR — 0_1 *x e iTOtal—AR ( )

donde iActual es el nimero de pixeles procesados hasta un determinado momento
e iTotal es el numero de pixeles que posee toda la imagen. El valor 0.1 se debe al

valor con el que fue inicializado Ag.

__ lActual (4)
Vi = 25 x e (Total/log2.5

Donde el numero 2.5 es el valor inicial de Vz. Con ambas formulas se observa que
a medida que iActual incrementa, los valores de A y Vp decrecen

proporcionalmente.
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Estos calculos se realizan para cada pixel de la imagen elegido aleatoriamente,
hasta que todos los pixeles contenidos en la imagen se hayan utilizado para

entrenar al SOM de esta imagen especifica.

3.1.2. Vegetacion y No Vegetacion

Una vez concluido el proceso de entrenamiento del SOM, para cada imagen se
realiza un agrupamiento basado en el algoritmo K-Means sobre las neuronas,
empleando sus pesos como elementos de comparacion. Como resultado de esto se
clasificarq a cada neurona en “vegetal” 0 “no vegetal’ con base en el clister al que

sean asignadas.

Sin embargo, hay un par de interrogantes sobre este proceso que deben ser
respondidas antes de poder realizar dicha clasificacién. Primero, ¢Cual es el
namero de grupos K para realizar el K-Means? y segundo, ¢Como determinar lo

clusteres de neuronas que caracterizan a los pixeles como vegetacion?

En este trabajo se empled un k = 2 para denotar los dos grandes grupos que
aparecen en las imagenes empleadas: vegetacion y no vegetacién (digase, suelo,
sombras, rocas y otros objetos ajenos al cultivo). La eleccion del cliuster que
contiene las neuronas pertenecientes a la vegetacion se determina convirtiendo los
centroides de cada cluster al espacio de color HSV eligiendo aquel con el Hue (H),
mas cercano al intervalo [50, 70] que corresponde al intervalo para el color verde en
OpenCV?!, ver (Changing Colorspaces 2018). Luego, todas las neuronas
pertenecientes al clister de este centroide son clasificadas como “vegetal”, y el resto

como “no vegetal”.

A continuacion, cada pixel de la imagen de entrenamiento empleada para obtener
el SOM es clasificado como “vegetal” o “no vegetal”. Esto se realiza determinando

para cada uno la neurona mas cercana a ellos (o sea su BMU, pero ahora sobre el

! Libreria para Vision por Computadora escrita en C++, empleada extensamente en el proyecto en cuestion.
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SOM ya entrenado). Entonces, el pixel es clasificado con la misma etiqueta de la

neurona seleccionada como BMU.

Con los pixeles de cada imagen RGB utilizada en el entrenamiento se crean dos
histogramas, uno “vegetal” y otro “no vegetal’ que contendran respectivamente, la
cantidad de veces que un pixel especifico fue asociado con una neurona clasificada
como de una u otra clase. Por ejemplo, del histograma vegetal podremos obtener la
cantidad de veces que un pixel dado fue valorado como “vegetal” y, como veremos
mas adelante, esta informacion junto a la del histograma “no vegetal” sera empleada

para clasificar imagenes que no son consideradas durante el entrenamiento.

3.2. Segmentacion

El proceso de segmentacion para imagenes de prueba se realiza clasificando cada
uno de sus pixeles como “vegetal’” o “no vegetal’, comparando P(vegetal | py)
contra P(noVegetal | py), donde p, es el pixel de interés (en el espacio de color
RGB). Este par de probabilidades se determinan usando la definicion de probabilidad

condicional:

_ P(p, | vegetal) = P(vegetal)

P(vegetal | p,) = PG (5)
0
P noVegetal) * P(noVegetal
P(noVegetal | p,) = (7 | g P(; ) ( getal) (6)
0

Para resolver estas ecuaciones se necesitan obtener los valores de:

P(p0| vegetal), P(p0| noVegetal), P(vegetal), P(noVegetal) y P(p,).

En la seccidon anterior se obtuvieron dos histogramas al final del entrenamiento,

Hyegetar Y Hnovegetar, 10S cuales contienen para cada posible pixel p la cantidad de
veces que este fue clasificado como “vegetal” y “no vegetal” (esto es Hyegerai[p] Y
Hpovegetar[P] respectivamente). Luego, si sumamos estas cantidades para todos los

pixeles de las imagenes consideradas para el entrenamiento se obtiene que:

(8)
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2222 Hyegetar[ (T, g, D)]
0 b=0

||[\/jN

tyegetal =
255 255 255
thovegetal = z z 2 HnoVegetal[(r' g,b)]
r=09g=0b=0

O sea tyegetar Y tnovegetar SON €l total de veces que los pixeles fueron clasificados
como “vegetal” y “no vegetal” respectivamente. Mientras que t = tyegetar + tnovegetar

es el numero total de pixeles analizados.

Estas cantidades son importantes, ya que si un pixel p, fue clasificado como

“vegetal” durante el entrenamiento una cantidad Hy,g.q1[po] de veces, de un total
de pixeles también clasificados de la misma forma (tyegetq:), €Ntonces la

probabilidad de que p, ocurra como pixel “vegetal” es

Hvegetal [Po] (9)

vegetal

P(p, | vegetal) =

Mientras que para el caso de “no vegetal” seria

Hnovegetal [po] (20)

P(p, | noVegetal) =

noVegetal

Siguiendo una légica similar. Si consideramos la cantidad total de veces que el pixel
po fue clasificado (Hyegetai[Pol + HnovegetarlPol), cOMo “vegetal” o “no vegetal®, entre
la cantidad total (¢t) de pixeles analizados, entonces la probabilidad de que este pixel

aparezca en alguna de nuestras imagenes de entrenamiento es

Hvegetal [po] + HnoVegetal [po] (12)
t

P(py) =

En este punto observemos que para resolver (5) y (6), solo restan P(vegetal) y

P(noVegetal), las cuales denotan la probabilidad de que un pixel cualquiera sea

“vegetal” o “no vegetal” respectivamente. Sabiendo que t,cgecqr €S €l (13)
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numero de pixeles clasificados como “vegetal”, t,,yegetar €l NUMero de aquellos

clasificados como “no vegetal” y t el total analizado, entonces

vegetal

t
P(vegetal) =

noVegetal

t
P(noVegetal) = n

Finalmente, si

P(vegetal | py) > P(noVegetal | py) (14)

El pixel p, seria clasificado como “vegetal” y como “no vegetal” en el caso contrario.

3.2.1. Casos especiales

Aunque la formula denotada en (14) es, en esencia, el mecanismo mediante el cual
se clasifican los pixeles para imagenes desconocidas. El sistema propuesto no la
emplea explicitamente de esta manera, ya que varias consideraciones deben ser

hechas con relacion a p,,.

Primero, cuando P(vegetal | py) Y P(noVegetal | py) poseen valores similares (no
necesariamente iguales) esto significa que p, es un pixel valorado como “vegetal”’ y
“no vegetal” durante el entrenamiento un namero similar de veces. Por lo que se
podria decir que no existe un consenso abrumador sobre qué tipo de pixel es y
podria resultar en un falso positivo o un falso negativo si es clasificado

errbneamente.

En tal caso, para un pixel en esta situacion se asume que es “no vegetal’, a menos
que exista una diferencia minima de 0.1 entre P(vegetal | py) y P(noVegetal | py).

De donde, la condicién especificada durante la seccidén anterior cambiaria a

P(vegetal | py) — P(noVegetal | py) > 0.1 (15)
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Obsérvese que esto aun implica que (14) es cierto, solo que ahora debe haber una

minima diferencia entre ellos.

El empleo de (15) como funcion comparativa en lugar de (14) implica que pueden
presentarse situaciones donde P(vegetal | py) > P(noVegetal | py), pero como
P(vegetal | py) — P(noVegetal | py) < 0.1 entonces, p, es clasificado como “no

vegetal”.

La eleccion del umbral (0.1) es experimental y la razon por la que se exige mas de
P(vegetal | py) que de P(noVegetal | py) al realizar la clasificacion, es porque se
considera que los falsos positivos resultaban mas disruptivos al uso del sistema que
un falso negativo, luego esta medida apunta a minimizar su ocurrencia. Sin
embargo, es importante mencionar que la ocurrencia de pixeles en esta situacion
es muy baja, en especial si se emplean imagenes de entrenamiento tomadas en

condiciones y horarios similares.

Un segundo caso a considerar es cuando un pixel p,, que se esta intentando
clasificar en una imagen desconocida nunca aparecio en ninguna de las imagenes
de entrenamiento. Luego, tanto para el histograma “vegetal” como el “no vegetal”

se cumpliria que

Hvegetal [pol = HnoVegetal[pO] =0 (16)

En tal caso la funcion (11) seria igual a cero, por lo que (5) y (6) no estarian bien

definidas debido a la division por cero.

Para solucionar este problema el sistema propuesto asume que dichos pixeles son
“no vegetales”, ya que de ser “vegetales” habrian aparecido al menos una vez en

alguna imagen de entrenamiento y habrian sido clasificados como tal lo que se

traduciria en que Hyegerqr[Pol > 0.
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4. Resultados Experimentales

Con el objetivo de testear el funcionamiento del sistema se emplea un grupo de 10
imagenes aéreas de una resolucion de 2000x1500 pixeles, de un sembradio de higo
ubicado en el estado de Morelos de la Republica Mexicana. Cada una de ellas
fueron tomadas empleando un dron en condiciones ambientales y luminicas

completamente naturales.

Entre las imagenes empleadas se observan un gran abanico de condiciones, por
ejemplo, aquellas con una presencia predominante de hierbas malas o suelos no
sembrados, otras con grandes extensiones de suelo, sombras y rocas, mientras que

otras presentan evidencia de falta de agua en el cultivo.

De igual manera, para cada imagen del conjunto se realiz6 una segmentacion

manual consideradas como Ground Truth (GT) y que son empleadas durante el

proceso de testeo para determinar la correctitud del sistema. Ver la figura 3.




a) b)
c) d)

Fig.3. Muestra de la imagen del conjunto: a) Imagen aérea original,
b) GT correspondiente, c) Acercamiento de una regién de la imagen original vy
d) GT correspondiente al acercamiento de la imagen original.

4.1. Detalles sobre la experimentacion

Antes de continuar con el testeo del sistema es importante esclarecer los detalles
relacionados con la obtencién del conjunto de im&genes anterior, asi como las
caracteristicas técnicas que poseen cada una de ellas. Estas especificaciones nos
dan una vision clara sobre las condiciones en que se probara el sistema y, por tanto,

de la relevancia de los resultados aqui presentados.

4.1.1. Especificaciones del algoritmo

e NUumero de neuronas: 25 (5x5)

e Razdn de aprendizaje: 0.1

e Razodn de vecindad: 2.5

e NUmero de pesos en las neuronas: 3

e Interpretacion del vector de entrenamiento: Componentes RGB del pixel
e Numero de clusteres de neuronas: 2

e Minimo umbral de probabilidad vegetal: 0.1

e Tiempo de entrenamiento tipico: ~127 minutos

e Tiempo de segmentacion tipico: ~2 segundos

4.1.2. Especificaciones del dron y el proceso de captura

e Modelo: Phantom 4 de DJI
e Software: Drone Deploy
e Espacio cubierto: 1 hectarea

e Altitud: 20 metros
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e Relacién entre imagen y terreno: 0.5 cm/px
e Localizacion: Xalostoc, Morelos.
e Coordenadas GPS: 18.72.1700, —98.907600

e Resoluciéon de la camara: 4K

4.1.3. Especificaciones de las imagenes

Estas caracteristicas se aplican tanto a las imagenes originales como al GT, a

menos que se especifique lo contrario.

e Resolucion: 2000x1500 pixeles

e Espacio de color original: RGB

e Profundidad de color: 8 bits

e Formato imagenes originales: JPEG

e Formato de imagenes GT: PNG

Estas imagenes fueron tomadas a partir de cultivos de higos sin realizar ninguna
modificacién a su estado original por lo que las condiciones luminicas para cada
una de las imagenes pueden cambiar debido a la posicion de la imagen cuando

fueron tomadas.

4.2. Metodologia de testeo

Para realizar la comprobacién del sistema se ha empleado una validacion cruzada
exhaustiva sobre el conjunto de iméagenes anteriormente mencionado. En esta
validacion cruzada se deja una muestra fuera para el testeo o LOOVC, por sus

siglas en inglés Leave-one-out cross-validation.

Esto quiere decir que para un conjunto de n imagenes se emplean n — 1 para el
entrenamiento y se testea con la omitida. Este proceso se repite n veces para que

cada imagen tome el lugar de aquella que es dejada fuera.

Una vez que se obtiene la segmentacion del sistema para cada imagen del conjunto,

entonces se clasifica cada pixel empleando el GT correspondiente como:
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e Verdadero positivo (VP): Es aquel pixel clasificado como “vegetal” por el
sistema e identificado como “vegetal” en el GT.

e Verdadero negativo (VN): Es aquel pixel clasificado como “no vegetal” por
el sistema e identificado como “no vegetal” en el GT.

e Falso positivo (FP): Es aquel pixel clasificado como “vegetal” por el sistema
e identificado como “no vegetal” por el GT.

e Falso negativo (FN): Es aquel pixel clasificado como “no vegetal” por el

sistema e identificado como “vegetal” por el GT.

La siguiente matriz de confusién (Fawcett, 2005) muestra la relacién entre los
diferentes resultados presentados.

Condiciéon Verdadera

Vegetal No Vegetal
Vegetal Verdadero Positivo (VP) Falso Positivo (FP)

Prediccion

No Vegetal | Verdadero Negativo (VN) Falso Negativo (FN)

Tabla. 1. Matriz de confusién que muestra la relacién entre VP, VN, FP y FN.

Como se puede observar aquellos valores que se intenta maximizar son los
verdadero positivos y falsos negativos, mientras que se busca minimizar los falsos
positivos y verdaderos negativos. Una vez se cuente con esta informacién, entonces
se calculan varias medidas estadisticas con el objetivo de medir la correctitud del
sistema (Alpaydin 2010):

e OSR (Tasa de Exito Global o Exactitud)

VP + VN
VP +VN+ FP + FN

OSR =

e TPR (Tasa de Verdaderos Positivos, Sensibilidad o Recuerdo)

VP

TPR = ————
VP +FN

e TNR (Tasa de Verdaderos Negativos o Especificidad)
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VN

TNR = N Fp

e PPV (Valor Predictivo Positivo o Precision)

PPV = s
e NPV (Valor Predictivo Negativo)
NPy = N
VN + FN
e F (Medida-F)
2xVP

F = VPT AN T FP

De todas estas medidas OSR o Tasa de Exito Global es la méas importante ya que
contabiliza el niumero de verdadero positivos y negativos contra el total de pixeles
clasificados, dando una idea mas completa de cémo lo realiz6 el algoritmo en vez

de solo enfocarse en los verdaderos positivos 0 negativos de manera exclusiva.

Cada imagen del conjunto es segmentada empleando el mecanismo explicado en
este trabajo, asi como otros algoritmos de indice de color. Para cada segmentacion
se obtienen las medidas estadisticas anteriores, y luego se compara la efectividad

del sistema propuesto contra estos algoritmos ya probados por la comunidad.

4.2.1. Curvas de Precision y Recuerdo

Los algoritmos de indice de color considerados son: MEXG, CIVE, ExG, COM2,
ExR, EXGR, NDI, GB, VEG y COM1.

Las funciones que se emplean para obtenerlos son las siguientes:

e MEXG (Modified Excess Green Index)

1262 G —0.884+«R—0311+B
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e CIVE (Colour Index of Vegetation Extraction)
0.441 R —0.811*G + 0.385 * B + 18.78745
e EXG (Excess Green Index)
2xG—R—B
e COM2 (Combined Indices 2)
0.36 x ExG + 0.47 x CIVE + 0.17 * VEG

e EXR (Excess Red Index)

13*R—-G
e EXGR (Excess Green minus Excess Red Index)

ExG — ExR
e NDI (Normalised Difference Index)

128+ (((G—R)/(G+R)+ 1)

e GB (Green minus Blue)

e VEG (Vegetative Index)
G/(R%*B(~%), q = 0.667
e COM1 (Combined Indices 1)

ExG + CIVE + ExGR + VEG

Debido al alto numero de ellos disponibles y, con el objetivo de simplificar las
comparaciones con el sistema propuesto en este trabajo, vamos a elegir aquellos

gue mejor resultados ofrecen para el conjunto de imagenes analizadas.

Afortunadamente, todos estos algoritmos mencionados siguen un patron de

segmentacion similar que consiste en convertir la imagen analizada a escala de
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grises y luego encontrar un punto en dicha escala que sirva como umbral para

separar pixeles “vegetales” de pixeles “no vegetales”.

Sin embargo, donde todos difieren, es en la formula empleada para convertir la
imagen original a otra en escala de grises. Razon por la cual cada uno de ellos

obtiene resultados muy diferentes en distintas condiciones luminicas del cultivo.

Con el objetivo de contabilizar estas diferencias se emple6 un grafico de Precision
contra Recuerdo, donde para cada indice de color una curva fue representada.
Dicha curva se obtiene a partir de todos los umbrales posibles en la escala de grises.
O sea, para cada indice de color se grafican tantos puntos como umbrales, donde
cada punto corresponde a la Precision y Recuerdo obtenidas por el indice de color
empleando ese umbral para la imagen analizada. Notese que mientras mas cerca
de 1 se encuentren la Precision y el Recuerdo, mejor es el umbral. Idealmente,
buscamos un umbral, para cualquiera de los indices de color, cuyo punto en el

grafico corresponda a (1,1). O sea, una Precision y Recuerdo perfectos.

Las figuras 4, 5y 6 corresponde a dichos gréaficos para tres imagenes distintas de

nuestro conjunto de clasificacion.
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Fig.4. Imagen DJI_0043_A: a) Imagen original a segmentar, b) Grafica de Precisidon contra Recuerdo

para cada uno de los indices de color.
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Fig. 5. Imagen DJI_0075_A: a) Imagen original a segmentar, b) Gréfica de Precision contra Recuerdo
para cada uno de los indices de color.

image 98_A.JPG

Fig. 6. Imagen DJI_0098_A: a) Imagen original a segmentar, b) Grafica de Precisién contra Recuerdo

para cada uno de los indices de color.

Como se puede observar para los indices de color: MEXG, CIVE, EXG, y COM2
presentan los resultados mas precisos de todo el conjunto. Por lo que la
comparacién del sistema aqui propuesto se realizara contra estos indices de color,

debido a que son los mas efectivos.

4.2.2. Validaciones cruzadas

Para las imagenes del conjunto se emplearon aquellas que representaran la mayor

variedad de condiciones contempladas durante el disefio del sistema. Por ejemplo,
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las imagenes DJI_0010_A y DJI_0101_A se caracterizan por amplias extensiones
de hierbas malas y suelos no cultivados. Los resultados obtenidos (ver tablas 1y
10) sugieren que el algoritmo propuesto es notablemente mas exacto que los
indices de color. Esto se debe principalmente al menor nimero de falsos positivos
generados a partir de las hierbas malas, ya que durante el aprendizaje el sistema
no “aprende” que estos colores deberian ser clasificados como “vegetal’, a
diferencia de la aproximacion usada por los indices de color basada en rangos de
color. Ver las figuras 7 y 17 para los resultados del algoritmo propuesto en las

imagenes mencionadas.

Otras imagenes como la DJI_0043_Ayla DJI_0075_A se caracterizan por presentar
sombras muy pronunciadas, debido a la iluminacion solar. En estos casos la sombra
proyectada por las plantas de higo oculta porciones de plantas adyacentes. Como
se observa en las tablas 5y 7 el sistema es nuevamente mas preciso que los indices
de color. Lo cual se debe a la presencia de un menor nimero de falsos negativos
provenientes de los pixeles de plantas de higo oscurecidas por las sombras. Ver las
figuras 11y 13.

En la imagen DJI_0098_A se observa una caida en la precision del algoritmo en
comparacién a los indices de color (ver tabla 9 y figura 12). La raz6n para este
decrecimiento se puede observar especialmente en la esquina inferior izquierda de
la imagen donde varios pixeles de plantas de higo son clasificados erroneamente
como “no vegetal”. Un analisis mas detallado de esta imagen refleja que esta zona
del cultivo se caracteriza por plantas secas, lo cual se refleja en el color marrén de
las hojas, dandole a estos pixeles una baja probabilidad de ser clasificados como
“vegetal” por el sistema, ya que en las imagenes de entrenamiento este color

aparece pocas veces como parte de una planta.

El resto de las imagenes presentan una equilibrada proporcién de cultivo, suelo y
sombras. En cada una de ellas el sistema mantiene una precision superior a los
indices de color (ver tablas 2-4, 6 y 8). Ver las figuras 8-10, 12 y 14 para ver los

resultados del algoritmo propuesto.
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Imagen DJI_0010_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.810804 0.769541 0.734041 0.717012 0.695298
Recuerdo (TPR) 0.936377 0.93316 0.89384 0.84356 0.788428
f;ﬁ;j’f’c’d"d 0.740639 0.678118 0.644751 0.646302 0.643261
Precisién (PPV) 0.668578 0.618304 0.584354 0.571299 0.552555
Predictivo

Negativo (NPV) 0.954199 0.9478 0.91575 0.880864 0.844752
Medida-F (F) 0.780135 0.743783 0.706699 0.681234 0.649747

Tabla 1. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0010_A.

)

Fig.7. Imagen DJI_0010_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0010_B

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.913768 0.872614 0.829551 0.808593 0.853082
Recuerdo (TPR) 0.943442 0.875579 0.824132 0.791439 0.860304
Especificidad 0.82456 0.8637 0.845842 0.860163 0.831371
(TNR)

Precisién (PPV) 0.941745 0.950767 0.941422 0.944488 0.938789
Predictivo

Negative (NPV) 0.829051 0.697807 0.615366 0.578402 0.664394
Medida-F (F) 0.942593 0.911625 0.878881 0.861217 0.897835

Tabla 2. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0010_B.

PRI . it B

L el

Fig.8. Imagen DJI_0010_B: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, c¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0018_ A

Sistema

propuesto MEXG CIVE ExG com2
Exactitud (OSR) 0.943155 0.919375 0.880423 0.894743 0.910713
Recuerdo (TPR) 0.966118 0.918621 0.856626 0.877872 0.929
f;l“\’,:j'f’c’d"d 0.911105 0.920426 0.913636 0.91829 0.885191
Precision (PPV) 0.938151 0.941562 0.93263 0.93748 0.918656
Predictivo
Negativo (NPV) 0.950659 0.890156 0.820331 0.843441 0.899324
Medida-F (F) 0.951929 0.92995 0.893014 0.906697 0.923799

Tabla 3. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0018 A.

d)

Fig.9. Imagen DJI_0018_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacidn y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0036_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.930178 0.913085 0.891191 0.898783 0.880536
Recuerdo (TPR) 0.938522 0.901498 0.868444 0.87681 0.838622
f;ﬁ;j’f’c’d"d 0.915054 0.934087 0.932421 0.938608 0.956506
Precisién (PPV) 0.952438 0.961225 0.958834 0.962806 0.972181
Predictivo

Negativo (NPV) 0.891446 0.839538 0.796352 0.80783 0.765816
Medida-F (F) 0.945429 0.930404 0.911403 0.917798 0.900476

Tabla 4. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0036_A.

d)

Fig.10. Imagen DJI_0036_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0043_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.941205 0.920966 0.911701 0.918407 0.931384
Recuerdo (TPR) 0.947544 0.906211 0.900193 0.907922 0.940245
f;ﬁ;j’f’c’d"d 0.928557 0.950408 0.934663 0.939328 0.913704
Precisién (PPV) 0.963588 0.973305 0.964901 0.967594 0.956025
Predictivo

Negativo (NPV) 0.898698 0.835489 0.824357 0.836406 0.884572
Medida-F (F) 0.955499 0.938561 0.931425 0.936809 0.948069

Tabla 5. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0043_A.

d)

Fig.11. Imagen DJI_0043_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacidn y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0051_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.899116 0.885467 0.844531 0.856487 0.874967
Recuerdo (TPR) 0.89639 0.844569 0.779673 0.805637 0.871135
f;l“\’,:j'f’c’d"d 0.902581 0.937445 0.926959 0.921113 0.879838
Precision (PPV) 0.921223 0.94493 0.931348 0.928465 0.902092
Predictivo

Negativo (NPV) 0.872683 0.825955 0.768003 0.788536 0.843069
Medida-F (F) 0.908637 0.891935 0.848788 0.862701 0.886343

Tabla 6. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0051_A.

d)

Fig.12. Imagen DJI_0051_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0075_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.921819 0.903561 0.890604 0.898002 0.917589
Recuerdo (TPR) 0.923304 0.876933 0.865002 0.876934 0.917641
f;ﬁ;j’f’c’d"d 0.91848 0.963434 0.948168 0.945376 0.917471
Precisién (PPV) 0.962217 0.981793 0.974042 0.973044 0.96154
Predictivo

Negativo (NPV) 0.841924 0.776869 0.757499 0.773573 0.832057
Medida-F (F) 0.942359 0.926405 0.91629 0.922492 0.939078

Tabla 7. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0075_A.

d)

Fig.13. Imagen DJI_0075_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacidn y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0083_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.922168 0.910821 0.862336 0.878482 0.883848
Recuerdo (TPR) 0.905451 0.883436 0.80525 0.834564 0.85489
(E;Z:j'f icidad 0.945774 0.949492 0.942948 0.940498 0.92474
Precisién (PPV) 0.959314 0.961088 0.952224 0.951936 0.941316
Predictivo

Negative (NPV) 0.876296 0.852256 0.774206 0.801031 0.818608
Medida-F (F) 0.931605 0.920628 0.872591 0.889395 0.896024

Tabla 8. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0083_A.

P M P
P LT . T

d)

Fig.14. Imagen DJI_0083_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacidn y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0098_ A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.823712 0.840506 0.844579 0.853802 0.797987
Recuerdo (TPR) 0.706344 0.730514 0.753709 0.774773 0.65575
f;l“\’,:j'f’c’d"d 0.96755 0.975303 0.955943 0.950653 0.972303
Precisién (PPV) 0.963867 0.973155 0.954474 0.950596 0.966683
Predictivo

Negativo (NPV) 0.728888 0.747036 0.760025 0.774985 0.697397
Medida-F (F) 0.815252 0.834556 0.842293 0.853726 0.781422

Tabla 9. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color para
laimagen DJI_0098 A.

c) d)
Fig.15. Imagen DJI_0098_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores

originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Imagen DJI_0101_A

Sistema
propuesto MEXG CIVE ExG com2

Exactitud (OSR) 0.888749 0.877492 0.845855 0.83609 0.813151
Recuerdo (TPR) 0.88522 0.858496 0.865855 0.826591 0.711752
f;l“\’,:j'f’c’d"d 0.890546 0.887163 0.835673 0.840926 0.864775
Precisién (PPV) 0.804596 0.794811 0.728454 0.725692 0.728243
Predictivo

Negativo (NPV) 0.938421 0.924893 0.924448 0.904988 0.854919
Medida-F (F) 0.842984 0.825427 0.791234 0.772862 0.719903

Tabla 10. Comparacién de los resultados obtenidos con el sistema propuesto y los indices color
para la imagen DJI_0101_A.

d)

Fig.16. Imagen DJI_0101_A: a) Imagen segmentada por el sistema propuesto conservando colores
originales, b) Imagen del GT, ¢) Imagen binaria generada por el sistema propuesto indicando los
pixeles pertenecientes a la vegetacion y d) Imagen original.
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Sistema

propuesto MEXG CIVE ExG com2
Exactitud (OSR) 0.899116 0.885467 0.844531 0.856487 0.874967
Recuerdo (TPR) 0.89639 0.844569 0.779673 0.805637 0.871135
(E;Z:j'ﬂc’dad 0.902581 0.937445 0.926959 0.921113 0.879838
Precision (PPV) 0.921223 0.94493 0.931348 0.928465 0.902092
Predictivo
872 82 7 7 84

Negativo (NPV) 0.872683 0.825955 0.768003 0.788536 0.843069
Medida-F (F) 0.908637 0.891935 0.848788 0.862701 0.886343

Tabla 12. Media de los resultados anteriores para todos los algoritmos

5. Conclusiones y trabajos futuros

Los resultados obtenidos en este trabajo demuestran la viabilidad de los sistemas
de aprendizaje de maquina no supervisados para la segmentacion de cultivos en
condiciones naturales de iluminacién y/o sembrado. Esto constituye un importante
avance en hacer a estas herramientas mas accesibles para potenciales
consumidores, como son duefios de cultivos, agricultores y otros, ya que elimina la
necesidad de etiquetar las capturas para realizar el entrenamiento, lo cual muchas
veces no resulta factible y puede afectar el rendimiento del sistema basado en la

calidad del etiquetado.

Por otra parte, como el sistema propuesto fue ideado para funcionar en escenarios
luminicos no controlados, esto facilita el proceso de obtencién de las imagenes del
cultivo al no requerir condiciones especificas para asegurar su buen
funcionamiento. No obstante, es importante mencionar que el proceso de capturas
panoramicas mediante drones o dispositivos similares podria constituir un obstaculo

para algunos usuarios.

Los resultados, aunque positivos, nos plantean nuevos retos, ya que es importante
mejorar el reconocimiento del sembrado para evitar falsos positivos relacionados
con otros tipos de vegetacion también presentes en el cultivo. Asi como realizar

pruebas en plantaciones diferentes al higo.
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El contar con un mecanismo robusto y eficiente de clasificacion de plantas nos
permite realizar otros procesos mas complejos y de vital importancia econémica y
social. Ejemplo de ello es la deteccion automatica de enfermedades y/o deficiencias
de nutrientes en los cultivos, razén por la que emplearemos este sistema en trabajos

futuros relacionados con esta problematica.
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