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Resumen

En esta tesis se propone una metodologia de procesamiento de imégenes de alta re-
solucion espacial tomadas por un vehiculo aéreo no tripulado (VANT) a fin de detectar
lineas de cultivo, aplicado a campos horticolas periurbanos. El procesamiento a dichas
imégenes es de caracter no supervisado, que permite la generalizacion del procedimiento
desarrollado y la facil adaptabilidad a otros conjuntos de datos de caracteristicas simila-
res. Se describen la fuente y propiedades de los datos utilizados, ademas de los algoritmos
y conceptos aplicados para el procesamiento de los mismos hasta llegar al producto final,
y se realiza un analisis de los resultados en dénde se detallan las principales fallas o forta-
lezas de las técnicas empleadas. Finalmente se llega a una conclusion sobre lo explorado
durante este trabajo y se dejan asentados posibles lineas de trabajo futuro.
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Capitulo 1

Introduccién y motivacion

1.1. Introducciéon

En esta tesis, se exploraron diferentes técnicas y métodos de procesamiento de image-
nes con el objetivo de obtener, a partir de una imagen multiespectral de un campo tomada
mediante un vehiculo aéreo no tripulado (VANT), las diferentes regiones o segmentos re-
levantes dentro de la propia imagen, determinar si es un sector cultivado o no, y si lo es,
detectar y marcar lineas de cultivo (surcos) de cada region. Gracias al rango de longitud
de onda que la cAmara es capaz de captar, se tuvo acceso a bandas que permitieron el uso
de indices (4lgebras de bandas); en particular el indice de vegetacion de diferencia norma-
lizada, mas comunmente llamado indice verde o NDVI, con el cual se lograron resultados
consistentes. El proceso consiste de 3 etapas, segmentacion, rectificacion y deteccion, y
tiene las ventajas de ser en su mayoria no supervisado, por lo que no requiere de conjuntos
de datos, los cuales son dificiles de conseguir, y se podrian modificar sus parametros para
adaptarlo a otras regiones con otros tipos de vegetaciones, o incluso a imagenes tomadas
con otras camaras.

1.2. Motivacion

Los cultivos horticolas desempenan un papel importante en la mejora de la producti-
vidad de la tierra, la generaciéon de empleo, la mejora de las condiciones econémicas de
los agricultores y empresarios, y la seguridad alimentaria y nutricional de la poblacion
[1, [§8]. Para una mejor gestion de los cultivos existentes y para aumentar la superficie
dedicada a cultivos horticolas, se necesita una base de datos actualizada y precisa para
la planificacion y la toma de decisiones sistematicas |9]. La creacion y mantenimiento de
esta base de datos requiere muchos recursos, tanto econémicos como humanos, la auto-
matizacion de estos procesos puede ser de gran ayuda, més aun para el sector horticola,
el cual no cuenta con el mismo nivel de acceso que el sector agricola de cultivos masivos.
Estas limitaciones dan lugar a la posibilidad de proponer mejoras y probar técnicas de
diversa indole, entre ellas, el aprendizaje automatico [11].

La geociencia y la teledeteccion (GRS) son herramientas avanzadas que ayudan a reco-
pilar y actualizar informacion para desarrollar ciencia para los planes de gestion y manejo.
Recientemente, la mejora en términos de resoluciones espaciales, temporales y radiomé-
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tricas; y la accesibilidad de los sensores aerotransportados o de los vehiculos aéreos no
tripulados (VANT) ha cambiado el desempeno y el enfoque de la teledeteccion horticola.
Debido a que estos datos e imagenes son digitales, pueden ser facilmente cuantificados y
manipulados desarrollando procesos computacionales avanzados y software libres.

La teledeteccion de la actividad horticola desde plataformas remotas es un desafio
para los investigadores debido a las caracteristicas fenoldgicas, diversidad, tamano de
las unidades productivas, ubicacién, y manejo agricola de la horticultura. Algunas de
sus caracteristicas particulares son el contexto y la fragmentacion |12]. Ademas de eso,
el tamano o escala de los lotes, su disposiciéon espacial y la diversidad de cultivos que
componen los huertos, interfieren en la recepcion espectral del sensor y hacen atin mas
importante que éste tenga una alta resolucion espacial, espectral y radiométrica. Ademas,
se requiere el desarrollo y la accesibilidad al procesamiento de esa complejidad para la
identificacion de cobertura. Finalmente, y ain méas complejo, es tratar de cuantificar la
produccion de cada cultivo ya que interfiere el tipo de manejo y la interacciéon o efecto
suelo.

En este trabajo se procesan datos de sensado remoto de alta resolucion espacial a los
fines de responder a la pregunta de investigacion ;Qué y Cuanto se produce? Se usan
datos de un vehiculo aéreo no tripulado (VANT) con una camara multiespectral de reso-
lucion submeétrica (Parrot Sequoia+ ), también llamadas VHRI por su nombre en inglés
very hight resolution images. El procesamiento de las imégenes adquiridas representa un
nuevo desafio técnico-cientifico que sera abordado en este trabajo. El aporte de detecciéon
de lineas de cultivos especificos que se encuentran rodeadas de otros cultivos horticolas,
no se registra en la bibliografia. Actualizando la busqueda de |11], concerniente a proce-
samiento GEOBIA para iméagenes VHRI (capturadas por un sensor en un VANT) con
fines horticolasﬂ Science Direct arrojo 23 resultados, 15 de los cuales fueron publicados
después de 2020, indicando un futuro promisorio de esta linea de trabajo.

El avance en segmentacion y deteccion de lineas de cultivo y plantas individuales de
especies horticolas en contextos de diversidad de variedades y manejo, junto con mode-
los de estimacion de biomasa y la deteccion de stress de los cultivos, son las bases para
la construccién de mapas de rendimiento horticola y del servicio de abastecimiento de
alimentos frescos [13]. Una identificacion precisa y de detalle que indique cultivos horti-
colas en produccion, adquiere caracter de importancia nacional y se incorpora al proyecto
marco de estimacion de produccion y abastecimiento horticola como lo es el proyecto
Monitoreo Espacial de la Produccion Horticola en Periurbanos de la Republica Argentina
(MEPHPRA)|17] del Programa PROSAT II para el Desarrollo de Tecnologias Satelitales
de CONAEJ2].

1.3. Esquema de la tesis

Esta tesis consta de la siguiente estructura, en el Capitulo 2, se introduce al objetivo y
resultado final esperado de este trabajo. En el Capitulo 3, se describen los datos utilizados
para el desarrollo y los instrumentos que fueron usados para la obtencion delos mismos.
En el Capitulo 4, se describe paso a paso el procedimiento que atraviesan los datos hasta

1Busqueda: (UAV OR DRONE) AND (GEOBIA OR OBIA) AND (horticultural OR horticulture OR
vegetables)
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llegar al producto final, y experimentos realizados para su optimizaciéon. En el Capitulo
5 se exploran los resultados de aplicar el mismo procedimiento sobre un conjunto de
datos distinto del utilizado para el desarrollo. Finalmente, en el capitulo 6 se abordan las
conclusiones finales sobre el proyecto y sus resultados, y se sientan algunas bases para
posibles lineas de trabajo futuro.
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Capitulo 2

Objetivo y datos

2.1. Objetivo

El objetivo de esta tesis es generar una metodologia escalable y robusta de deteccion
de lineas de cultivo, en base a imagenes de alta resolucién espacial. Dichas imagenes pue-
den ser tomadas por un sensor sobre un VANT o sobre plataformas satelitales, que posean
sensibilidad a la respuesta radiométrica de la vegetacion (i.e. NDVI). Escalable a modo
de poder ser usado en otras condiciones, y robusto, no dependiendo de un conjunto de
datos particular|4, [23| 26|. Este resultado aporta la base para diversas aplicaciones en el
sector agropecuario, algunas de ellas, son la estimaciéon de producciéon o rendimiento de
cierta region o lote, asi como el seguimiento del ciclo de cultivo.

2.2. Datos

Al momento de trabajar con imégenes, ya sean satelitales, aéreas o de cualquier tipo,
se debe tener en cuenta coémo son interpretadas por las computadoras, a diferencia los
seres humanos. El espectro de luz visible es el segmento del espectro electromagnético
que los ojos humanos pueden percibir, a este rango de longitudes de onda se le llama
“luz visible”. Tipicamente, el ojo humano puede detectar longitudes de onda desde 380 a
700 nanémetros. Cuando un rayo de luz impacta con algin objeto, este absorbe ciertos
rangos de longitud de onda y rechaza otros, dependiendo de estos tltimos, es el color del
objeto que es percibido por las personas, sin embargo, es posible que el espectro rechazado
esté fuera del rango visible humano, pero no significa que no pueda ser captado por una
camara. Es por eso que existen ciertas cdmaras especiales capaces de ver estos rangos no
visibles y adquirir informaciéon a la cual de otra forma no se tendria acceso, que podria
ser util para resaltar o identificar cierto tipo de objetos, como por ejemplo, la vegetacion.

Para el desarrollo de esta tesis se trabajo con imagenes tomadas por un vehiculo aéreo
no tripulado (VANT) con una camara de 5 sensores, infrarrojo cercano, borde rojo, rojo
y verde, més un sensor RGB. Con ello puede capturar imagenes multiespectrales y RGB
en un solo vuelo en forma simulténea.

El VANT utilizado es un eBee SQ, que es una plataforma de vuelo de ala fija creado
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para portar el sensor multiespectral Parrot Sequoia +. La plataforma mide 110cm y pesa
1.1kg. La propulsion es una hélice eléctrica, que activa un motor sin escobillas. Tiene
un radio de enlace de 3 km y las alas se desmontan para su transporte. La velocidad de
crucero nominal es de 40 a 90 km /h, presenta una resistencia al viento de hasta 45 km /h,
con una autonomia de vuelo de 55 minutos, lo que permite cubrir méas de 200 hectareas en
un dnico vuelo, a una altura superior a los 120 metros. Realiza multitud de actividades en
vuelo, basadas en un esquema de decisiones e inteligencia artificial (IA) a bordo, analiza
los datos mediante la unidad de medicién inercial y el GPS de a bordo, que optimiza
todos los aspectos del vuelo del eBee SQ.

La camara Parrot Sequoia+ consta de cuatro sensores: infrarrojo cercano, borde rojo,
rojo y verde), mas un sensor RGB. Con ello puede capturar imagenes multiespectrales
y RGB en un solo vuelo en forma simultanea. Cada sensor monocroméatico tiene una
resolucion de 1,2 megapixel (Mpx) en banda estrecha y sincronizada. Cada imagen multi-
espectral tiene 1280 x 960 pixeles. Ademas, la cAmara RGB captura fotos de 16 Mpx con
una definiciéon de 4608 x 3456 pixeles. Un resumen de sus caracteristicas radiométricas
se presenta en la tabla a continuacién.

H Banda Verde Rojo Borde Rojo Infrarrojo Cercano H
Longitud de onda  550nm  660nm 735nm 790nm
Ancho de banda 40nm 40nm 10nm 40nm

Definicién 1,2 Mpx 1,2 Mpx 1,2 Mpx 1,2 Mpx
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Figura 2.1: La escena tomada por el VANT, ubicada en Cérdoba capital, el 9/11/2019.
En rojo, el sector utilizado durante la etapa de desarrollo
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Figura 2.2: RGB de la porcion de la escena utilizada para el desarrollo



Capitulo 3

Metodologia

El proceso completo puede dividirse en 5 etapas claras. Preparacién, que corresponde
a cargar los archivos Python y aplicar ciertas normalizaciones y operaciones para mejo-
rar su calidad en preparacion del resto del proceso. Segmentacion para dividir nuestra
imagen en regiones morfologicas més pequenas para facilitar el trabajo con estas méas ade-
lante. Rectificaciéon y recorte, donde se rota cada una de las regiones anteriores para
que los surcos (i.e. espacio no productivo entre lineas) de los cultivos queden alineados
con el eje horizontal de la imagen y ademas se realiza un recorte para eliminar geometrias
irregulares y mantener solo la parte mas relevante de la region. Clasificacion para deter-
minar cuéles regiones se consideran de cultivo y cudles no, para solo aplicar el siguiente
paso a aquellas que poseen cultivo en pie (i.e. pertinentes). Finalmente, Deteccién, en
donde se utiliza principalmente el indice NDVI para identificar las lineas de cultivo y
generar una mascara con los surcos resultantes de cada region.

3.1. Herramientas

Se eligio utilizar el lenguaje Python por miltiples razones, una de ellas es la facilidad y
rapidez que otorga al momento de programar y realizar experimentos, dado que gran parte
del desarrollo fue del estilo prueba y error, se priorizé la velocidad de implementacion por
sobre performance en términos de tiempo de computo y uso de memoria. De todas formas,
la principal razon fue el gran ecosistema de librerias con las que cuenta Python para
facilitar todo tipo de tareas, tanto genéricas de programacién y manejo de datos, como
especificas del procesamiento de imagenes. Una de estas librerfas, y la mas importante
para el desarrollo de este proyecto, es Scikit-Image|21|, una extensa coleccion de los
algoritmos més utilizados y recurrentes para el procesamiento de imégenes.

3.2. Preparacion

Para poder trabajar en procesamiento de imagenes en Python, es necesario llevarlas
a un formato que el lenguaje de programacion pueda entender, para ello es importante
conocer como funcionan las imagenes digitales. Toda imagen que vemos en una pantalla
tiene una resolucion M x N, que puede interpretarse como una matriz, en donde cada
elemento es un pixel. A su vez, cada pixel es un vector de 3 coordenadas, que representan
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Figura 3.1: [lustracion de la matriz de una imagen 3 x 3 x 3

la intensidad de los colores rojo, verde y azul respectivamente. Si bien para visualizar la
imagen, solo se tienen en cuenta 3 canales, el archivo de la imagen puede contener aun
mas, por lo que podria interpretarse como una matriz M x N x B, donde M y N represen-
tan la cantidad de pixeles verticales y horizontales, y B representa la cantidad de bandas,
es decir, la cantidad de coordenadas que poseen los vectores de cada pixel. Ademas, po-
demos visualizar una imagen usando canales, también llamados bandas, que pueden no
corresponder a los tipicos colores RGB, lo que nos permite ver caracteristicas que nues-
tro ojo humano es incapaz de percibir, como puede ser el espectro infrarrojo o ultravioleta.

En Python, se quiere acceder y trabajar con los datos crudos de la imagen, o sea la
matriz M x N x B de la que se hablé previamente, para ello, se utilizaron 2 librerias,
Numpy|16] y Rasterio|18|. Numpy es una libreria de uso comun en el procesamiento
de datos con python que otorga una interfaz simple y agil para el manejo de arreglos y
matrices, ademas de contar con funciones bésicas para operar sobre ellas como sumas y
multiplicaciones, hasta transposicion y pivoteo. Otra ventaja de utilizar numpy es que
tras bambalinas estéd implementado en C, por lo que obtiene una ventaja de velocidad y
uso de memoria por sobre Python nativo. Rasterio, por otra parte, es una libreria espe-
cificamente dedicada al procesamiento de imagenes geoespaciales, y si bien posee varias
funciones ttiles, la tnica utilizada en este trabajo fue la de llevar los datos de su formato
original a un arreglo de Numpy con las dimensiones correspondientes (M x N x B).

El primer paso en la cadena de procesamiento es el curado o preparacion de los da-
tos, originalmente, la imagen tiene 4 bandas, las cuales pueden tener cualquier rango
de valores. Es recomendable, como es tipico en cualquier situacién donde se trabaje con
imégenes, realizar algin tipo de realce sobre los valores de cada banda, para aprovechar
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Original

Figura 3.2: Resultado de realzar una de las bandas

al maximo la informacion. Para lograr esto se aplica una normalizaciéon para llevar los
valores més altos a valores cercanos al 1 y los menores a valores cercanos a 0, ignorando
los casos extremos al 4 %, es decir, sin tener en cuenta los 4 % mayores y menores valores.
Luego se obtiene el indice NDVI que se calcula mediante la siguiente formula:

(NIR — Red)
(NIR + Red)

Y se le agrega como una banda extra a la imagen, resultando al final con una matriz
de 5 dimensiones, en donde sus valores estan en el intervalo [0, 1].

NDVI =

3.3. Segmentacién

La etapa de segmentacion, a su vez, puede sub-dividirse en 3 partes. Obtencion de la
Mascara de bordes, para la cual se usa el algoritmo de Canny. Creaciéon de la Matriz de
distancias, que se obtiene mediante la funcion ndimage.distance_transform_edt de
la libreria scipy y luego generacion de los segmentos usando el algoritmo de Watershed

3.3.1. Mascara de bordes

Una mascara de bordes es una matriz binaria que tiene las mismas filas y columnas
que la imagen original, en donde un pixel con valor True corresponde a un pixel borde.
Para obtener estos bordes se us6 el algoritmo de Canny, uno de los mas comunes en
el area procesamiento de imégenes. Para entender el funcionamiento del algoritmo, es
necesario comprender primero dos operaciones comtunmente usadas en el procesamiento
de imégenes, los filtros de Sobel|24] y el filtro Gaussiano, también conocido como
Gaussian blur. Ambos filtros resultan de aplicar una convoluciéon a una matriz, que
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Source layer

s|2(6|8T2rol1]2 Convolutional

alzlalsl1]9]6] 3] kernel

%;i: ; : 2 j IR \ Destination layer
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814|623 [T8]8 1|2 -

5/8|9|0f(1]0]|2)3

9(2|6|6|3|6|2]|1

9(8|8|2|6|3|4]5

(-1%5) + (0x2) + (1x6) +
(2x4) + (1x3) + (2x4) +
(1x3) + (-2x9) + (0x2) =5

Figura 3.3: Visualizaciéon de una convoluciéon aplicada a una matriz

en este caso serd nuestra imagen en escala de grises, ya que estos algoritmos toman
tinicamente como input matrices de 2 dimensiones.

En el procesamiento de imégenes, un kernel o matriz de convolucion, es una matriz
usada para varios tipos de procesamientos, como blurring, deteccion de bordes, sharpening,
entre otros. Esto se logra aplicando una convolucion entre el kernel y la matriz de la
imagen original. Simplemente una convolucién mapea el valor de cada elemento en la
matriz original, a un nuevo valor en funcién de los elementos que lo rodean (incluido el
mismo), esa funcion es el kernel|25).

Para el caso del Gaussian blur, este se podria pensar simplemente como ponerle a
cada pixel, el valor promedio ponderado entre si mismo y los pixeles que lo rodean. Esta
distancia para considerar un pixel como vecino cominmente se llama sigma, ya mayor sea
sigma, mayor el efecto del filtro.

Ejemplo kernel para Gaussian blur:

111
16 | 8 | 16
1111
8 | 4| 8
111
16 | 8 | 16

El filtro de Sobel, resulta de aplicar una convoluciéon tanto vertical como horizontal-
mente. En ambos casos se busca determinar el valor de cada pixel segtin la variaciéon entre
el pixel anterior y el siguiente sobre cada eje. Luego de algunos célculos trigonométricos,
se obtiene para cada pixel un gradiente que representa la intensidad de la variacion, y
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Original

sigma = 10

13

Sigma = 50

Figura 3.4: Efectos del parametro sigma para el filtro gaussiano

Sobel horizontal

bel vertical

Resultante

Figura 3.5: Aplicacion del filtro de Sobel

también el angulo del gradiente, que corresponde a la direcciéon de la variacion.

Kernels para el filtro de Sobel:

Kernel horizontal | ()

1121 0]-1
010 01]-2
-1]-21-1 0]-1

Kernel vertical

Luego Canny funciona de la siguiente manera, el input serd una imagen en escala de
grises, es decir una matriz de 2 dimensiones, el primer paso sera aplicar un Gaussian Blur
a la matriz para suavizarla y asi eliminar algo de ruido, luego, se corre un filtro de Sobel
para detectar el gradiente de cada pixel. Ahora, para determinar que pixeles se consideran
bordes, primero es necesario reducir todos los potenciales bordes a lineas de 1 pixel de
ancho, luego se aplica un doble umbral para determinar tres casos posibles.

Puede que la intensidad del gradiente de un pixel sea menor que el umbral inferior,
por lo que es descartado como borde. Si el gradiente es mayor que el umbral superior,
luego es considerado borde. Si el gradiente se encuentra dentro de este intervalo deter-
minado por los umbrales, se considera potencial borde, y procede a una etapa extra de
procesamiento llamada hysteresis, en donde solo se mantendran estos potenciales bordes,
si son continuacion de algin borde ya detectado en el paso anterior.
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sigma=3 sigma=>5 sigma=7

Figura 3.6: Efectos del parametro sigma sobre los bordes detectados por Canny

Distancias

Figura 3.7: Matriz de distancias resultante

Afortunadamente, Scikit-image cuenta con una implementacién completa del al-
goritmo de Canny en skimage.feature. Canny, por lo que no es necesario implementar
cada uno de los pasos intermedios.

3.3.2. Matriz de distancias

Una vez obtenida la méascara binaria de bordes, se construye la matriz de distancias.
Para ello, se utiliza a la funcién distance_transform_edt, del paquete ndi de la libreria
Scipy, que usa como input la mascara de bordes y a cada pixel se le asigna como
valor, la distancia euclidiana que tenga al pixel borde mas cercano. Luego esta matriz se
multiplica por -1 para que mientras mas lejos se encuentre un pixel de algin borde, menor
sea su valor resultante.
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Canny (sigma=5)

Figura 3.8: Todos los pasos de la etapa de segmentacion

3.3.3. Algoritmo de Watershed

El algoritmo de Watershed, es un algoritmo clésico de segmentacion, a partir de
una cantidad de marcadores determinada por el usuario, estos marcadores se ubican en
los minimos locales de la matriz de distancias, en este caso particular, en los pixeles mas
lejanos a los bordes. Luego el algoritmo interpreta la matriz como un mapa topografico, en
donde el valor de cada pixel representa su altura, y comenzando desde los marcadores, se
inunda'la matriz, de esta forma, cada pixel se asocia a su minimo local mas cercano y de
esta forma se determinan los segmentos finales. Podemos acceder a la implementacion de
Scikit-image de este algoritmo a través del método skimage.segmentation.watershed

3.3.4. Regiones finales

Es muy probable que debido al funcionamiento del proceso de segmentacion, resulten
de este algunas regiones demasiado pequenas para ser utilizadas posteriormente para la
deteccion de lineas de cultivo y extraer informacion tutil de ellas, por lo que se aplica ade-
mas un paso extra para eliminarlas del conjunto final de regiones sobre el cual continuaré
el procedimiento. Para ello, se calcula el drea promedio de las regiones y se descartan
aquellas que no posean un area mayor al 20 % de la media regional.

3.4. Rectificacion y recorte

El objetivo de esta etapa es el de procesar cada una de las regiones individualmente,
para lograr que cada una tenga una geometria mas regular y asi facilitar los procesos de
los pasos posteriores. Primero se busca rotar la imagen para orientar las potenciales lineas
de cultivo para que queden horizontales, este proceso hace uso de la Transformada de
Hough@, un método para encontrar lineas rectas en imagenes. Luego, a cada region se
le realiza un recorte tanto en el eje vertical como horizontal, para poder enfocarse més en
areas de interés y eliminar imperfecciones del paso de Segmentacion, para esto es usada
una heuristica basada en el porcentaje de pixeles inactivos relativamente simple.

3.4.1. Rotacion

Para poder rotar cada region y alinear las potenciales lineas de cultivo con el eje ho-
rizontal de la imagen es necesario determinar primero el angulo de rotaciéon, para ello,
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primero se obtiene una mascara de bordes correspondiente a cada region usando las técni-
cas descritas en la etapa de segmentacion, luego se usa una implementacion probabilistica
basada en la Transformada de Hough|14] para encontrar lineas rectas sobre la imagen. A
partir de esas lineas rectas, es posible determinar sus angulos, y para obtener un tnico
angulo, se usa el algoritmo de KMeans, donde se toman los dngulos del grupo més poblado
y se promedia su valor. Para este trabajo se utilizaron la implementacion de KMeans de
Scikit-learn y la transformada de Hough probabilistica de Scikit-image.

En esencia, la transformada de Hough genera una matriz que representa el espacio de
parametros que construyen cada recta posible, sin embargo, no se utiliza la tipica formula

ar +b

ya que x seria infinito para el caso de las lineas verticales. En cambio, cada recta es repre-
sentada por dos pardmetros, r, que corresponde a la longitud del segmento y 6, el angulo
respecto al eje x. Para la version probabilistica del algoritmo, no se utiliza el espacio
completo de rectas, sino una porciéon aleatoria de estas. Luego se calculan los pixeles que
se encuentran cerca de cada recta, y sobre estos se buscan seguidillas de pixeles que no
sean 0 (Recordar que como es una mascara de bordes, cada pixel es 0 0 1) que cumplan
ciertas condiciones que podemos pasar por parametros, como la longitud minima de las
rectas o la distancia méxima para la cual se conectan rectas.

Una vez obtenidas las lineas, se obtiene una lista con los dngulos de todas ellas y se
realiza una clusterizacion mediante KMeans para separar en tres grupos, idealmente, uno
de esos grupos tendra una poblacion mucho mayor al resto. A partir de los dngulos que
pertenecen a este grupo mayoritario, se aplica un paso mas de eliminacién de extremos,
para eso se ordenan, y se eliminan los 10 % mayores y menores valores. Por ultimo, sea a
el promedio de los 4ngulos restantes, se rota la regiéon en @ + 180° grados.

3.4.2. Recorte

Para el recorte, se realiza un proceso basado en la relaciéon entre los pixeles activos y
los pixeles totales. Primero se hace sobre el eje horizontal, entonces, para cada fila de la
matriz M x N correspondiente al indice NDVTI de la region ya rectificada, se le calcula la
cantidad de pixeles activos, es decir, cantidad de pixeles con valor v > 0, luego se obtiene
la proporcién de pixeles activos respecto a la cantidad total, es decir,

# pixeles activos
N
Dado un umbral U determinado por el usuario, sea P; la proporcion de pixeles activos
de la fila i, para ¢+ = 0,1,..., M. Sea X el méximo 7 tal que Py > U y x el minimo
respectivamente, la region de interés respecto al eje horizontal son las filas 7 tal que
xr < j < X. Para el eje vertical se aplica el mismo proceso, pero con un umbral distinto.

3.5. Deteccion de lineas de cultivo

En la etapa de deteccion de lineas de cultivo, el objetivo es a partir de cada region,
orientada y recortada, lograr obtener algiin marcador sobre cada una de los surcos reales.
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Figura 3.9: Lineas detectadas, rotacion de la region y recorte a area de interés

Para esto pueden tomarse muchos acercamientos, como por ejemplo con una red neuro-
nal [4] [26]. Sin embargo muchos de ellos involucran procesos supervisados, en donde es
necesario tener de antemano acceso a estos datos, y expertos del dominio para su etique-
tado. Ademas esos procesos son muy dependientes del conjunto de datos con los que se
entrenan y podria ser muy costoso aplicarlo a un conjunto de datos de un contexto dife-
rente, como pueden ser imagenes tomadas con una camara en otras condiciones o de otras
caracteristicas técnicas. Es por eso que se decidié utilizar un algoritmo no supervisado
basado en el indice NDVI, que permite adaptar facilmente el algoritmo a cada situacion, la
Unica exigencia es que los surcos deben estar orientados con el eje horizontal de la imagen.

Se comienza por la matriz M x N correspondiente al indice NDVI y para cada fila
calcularemos la suma de todos sus pixeles (por supuesto, sobre el eje horizontal), luego
obtenemos como resultado un arreglo de N elementos, que podemos imaginarlos como la
funcién intensidad del indice NDVI respecto de la posicion sobre el eje vertical. Ahora, se
hace uso del método find_peaks de la libreria scipy.signal para encontrar maximos y
minimos locales en la funcion, luego las filas en donde se encuentran los minimos corres-
ponden al espacio no cultivado entre lineas, y los méximos a la filas especificas de cada
surco donde su valor NDVI es mayor.
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Figura 3.10: Maximos locales encontrados en la funcién intensidad del indice NDVI

Figura 3.11: Lineas de cultivo detectadas
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Figura 3.12: Correlaciéon entre maximos locales detectados y las lineas de cultivo
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Capitulo 4

Experimentos

Para la etapa de segmentacion, la cudl es la més sensible a cambios de parametros,
se realiz6 una busqueda en grilla para determinar cual combinacién de estos parame-
tros es Optima. Para ello, es necesario primero, definir una métrica para poder comparar
numéricamente la calidad de cada segmentacion.

4.1. Meétricas

Se consideraron dos métricas posibles para el experimento, principalmente debido a
su naturaleza no supervisada. Son la Suma de Espindola [7]y F de Johnson [10].
Ambas métricas operan sobre la varianza ponderada (vp) como medida de homoge-
neidad interna de cada segmento, y la autocorrelaciéon espacial (ae) como medida de
heterogeneidad entre los distintos segmentos.

La varianza ponderada se calcula con la siguiente formula:

S
vp = S
D i i
donde n es la cantidad total de segmentos y a;,v; son el area y varianza del segmento
1 respectivamente.
La autocorrelacion espacial se mide mediante el indice I de Moran [15], que busca la
diferencia entre segmentos vecinos, para ello, primero es necesario computar el grafo de
adyacencia correspondiente a cada segmentacion, luego el indice se calcula de la siguiente

manera:
_n > i1 2 Wi (Y — )y — 7))
O (Wi = 9))2 (i 2= wi)

donde nuevamente, n es la cantidad total de segmentos, i es el valor promedio de
la imagen, y; es el valor promedio del segmento 7 y w;; representa la adyacencia de los
segmentos j e 7, luego es 1 si son adyacentes, y 0 en caso contrario.

La suma de Espindola busca una combinacién de valores bajos de vp y de I, y se
obtiene de la siguiente manera:

1

F(z) = vp(z) + I(x)

Como se hace claro en esta formula, la suma de Espindola otorga la misma importancia
a la homogeneidad intra-segmento que a la heterogeneidad inter-segmento, lo que puede
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ser un problema en el caso particular de las imégenes aéreas de cultivos, ya que los
segmentos deseados son altamente texturados y por ende variables, lo que podria llevar a
una sobre-segmentacion no deseada.

En cambio, la F de Johnson cuenta con un parametro o que nos permite elegir la
importancia que le queremos dar a cada componente, la formula es la siguiente

vp(x) x I(z)
a? x vp(x) x I(z)

F(z) = (14 a?)

Es por eso que decidi6 por utilizar la F de Johnson, con un parametro a = 0.5 como
métrica de comparacion de segmentaciones, para darle el doble de importancia al indice
de Moran por sobre la varianza ponderada.

4.2. Busqueda de parametros

Para encontrar o acercarse a los parametros 6ptimos, se opto por una estrategia de
basqueda conocida como Grid search o Biisqueda en cuadrilla, en la cuél se deter-
mina el espacio total de combinaciones de parametros posibles y se corre el programa
para todos ellas, luego se utiliza alguna métrica numérica que nos permita comparar y
ordenar de menor a mayor los resultados con cada combinacién de parametros y se elige
la deseada, que usualmente es la que mejor valor de la métrica retorné. Para el caso de
este trabajo y como fue descrito en la seccién anterior, fue seleccionada la F de Johnson
para cumplir este rol.

Los parametros que se buscaron optimizar fueron los siguientes:

= La combinacién de bandas de la imagen a utilizar. A elegir 3 bandas de las 5 posibles
= La cantidad de marcadores de Watershed a utilizar, 50, 100, 200 o 500.

= El valor de Sigma para el algoritmo de Canny. 1, 3, 5 o 10.

Este espacio de parametros resulta en 200 combinaciones posibles.

Luego de correr el algoritmo de Grid search, se inspeccionaron visualmente los me-
jores b resultados segin la F de Johnson y se decidié por la siguiente combinaciéon de
parametros.

= Bandas Red Edge, NIR, y NDVI
s 50 marcadores

= Sigma =5
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Analisis de resultados

Para el analisis de resultados, se dividird en 3 etapas: Segmentacion, Rotacion y recorte
y Deteccion de lineas, cada una correspondiente a la respectiva etapa del procesamiento.
La etapa inicial de preparacion no sera analizada en detalle debido a su simple naturaleza
y predecibles resultados.

5.1. Segmentacioén

La etapa de segmentacion es quizas la mas importante de todas en término de su
influencia con el resultado final, y es mucho més sensible a los pardmetros de entrada
que el resto de procedimientos. En el caso de la imagen usada durante el desarrollo, la
segmentacion es de alta calidad, tanto por la predisposicion de la imagen misma para ser
segmentada, como por el largo tratamiento de ajuste de parametros que se realizé para
ella.

La mayoria de regiones corresponden a un lote correctamente segmentado (5.1]), sin em-
bargo, una imperfecciéon comun de este algoritmo de segmentacion es la sobre-segmentacion
de lotes , y el caso opuesto, la fusion de lotes claramente independientes en una mis-
ma region ((5.1]).

Otro problema frecuente es la propagacion de la region hacia sectores adyacentes al
lote, es decir, la region correctamente rodea el lote pero se expande mas alla de este,
siguiendo caminos, arboledas u otros sectores . Dependiendo el tamano y forma de
las impurezas, estas pueden o no ser resueltas en la etapa de recorte.

5.2. Rotacién y recorte

Dado que la rotacion se basa completamente en la capacidad de encontrar lineas rectas
en la imagen, mientras mejor y mas marcados se vean los surcos, mejor sera el resultado.
Luego hay dos situaciones que podrian hacer que el algoritmo no funcione correctamente,
no encontrar suficientes lineas rectas, que podria deberse a que los surcos no resaltan lo
suficiente, o encontrar demasiadas lineas, que ocurre cuando durante la segmentacion,
la region se expande mas alla del lote e incluye areas cercanas que no tengan la misma
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Figura 5.1: Lotes correctamente segmentados
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Figura 5.2: Lote sobre-segmentado. Notar que uno es el complemento del otro
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i/

Figura 5.3: Lotes fusionados

orientacion. Como regla general, si la segmentacion es buena, también lo seré la rotacion
62).

El recorte suele cumplir su funcién de aislar el area de interés con una consistencia
mas que aceptable, pero nuevamente, fallas en la etapa de segmentacion, pueden generar
resultados no deseados.

5.3. Deteccion de lineas de cultivo

Es clave para la deteccion de lineas de cultivo, que la rotaciéon sea correcta, ya que
depende en su totalidad de la capacidad de acumular sobre el eje horizontal el valor
NDVI de los pixeles, por lo que si el &ngulo de rotacion es incorrecto, aunque sea por muy
poco, puede resultar en lineas de cultivo totalmente erroneas. Nuevamente, la calidad de
la segmentacion termina culminando en una buena deteccién de lineas . Por otro
lado, la dependencia de este proceso del indice NDVI, hace que los resultados sobre lotes
donde la semilla aun no ha surgido de la tierra o donde todavia no se ha sembrado son
cuestionables (j.3)).

En los casos donde en la etapa de segmentacion hubo propagacion hacia otros sectores,
se produce una sobre-deteccion de lineas de cultivo, donde claramente no las hay .
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Figura 5.4: Lotes con propagacion a otros sectores
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Figura 5.5: Etapa de rotacion y recorte

Figura 5.6: Lineas de cultivo detectadas en un lote ya surgido

Figura 5.7: Lineas de cultivo en un lote no sembrado
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Figura 5.8: Lineas detectadas en un lote con propagacion a otro sector
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Capitulo 6

Conclusion y Trabajo Futuro

6.1. Conclusion

Como se vio a lo largo de este trabajo, es muy comiin la recurrencia a datos etiquetados
para este tipo de desarrollos, y junto con ellos, a modelos complejos de Machine Learning
o Redes Neuronales, que ademés de ser computacionalmente exigentes, los conjuntos de
datos de los cuales dependen pueden ser extremadamente dificiles y costosos de conseguir,
ademaés de estar atados a determinadas condiciones del contexto donde fueron generados,
como la ubicacién geografica, estacion del ano, hora del dia, etc. Se demostro en esta
tesis que es posible un acercamiento no supervisado a la problemética de la deteccion de
lineas de cultivo, y al trabajo con imégenes de alta resoluciéon sobre campos horticolas en
contexto multiespecies (complejo). Basdndose principalmente en el empleo inteligente de
técnicas clasicas del procesamiento de imégenes, que prueban ser facilmente adaptables y
transferibles a aplicaciones similares.

6.2. Trabajo Futuro

Es evidente que el etapa de segmentacion es fundamental para los resultados finales,
debido a que es el punto de partida para las etapas de rotacion, recorte y deteccion de
lineas, por lo que una mejora en el algoritmo de segmentacion resultaria en una mejoria
directa de la confiabilidad y calidad de los resultados del proceso completo. Una primera
instancia de trabajo futuro, es la exploracion mas profunda de los posibles algoritmos
de segmentacion y preprocesamiento aplicado a las imagenes que estos usan como input.
La libreria de Sklearn-image (skimage.segmentation) ofrece una amplia variedad de
algoritmos de segmentacion, muchos de ellos los cuales no fueron considerados durante el
desarrollo de esta tesis, ni tampoco la posibilidad de combinar varios de estos.

Otro posible desarrollo que probaria ser de utilidad seria el entrenamiento de un cla-
sificador de regiones, ya que luego de la etapa de segmentacion, muchas de las regiones
resultantes no corresponden a lotes utilizados para la siembra, sino a otros paisajes comu-
nes de los campos donde no corresponde la busqueda de lineas de cultivo, como pueden
ser caminos, galpones, arboledas o casas. Si bien el concepto de no-supervision es bastante
central para esta tesis, ya que al momento de trabajar con iméagenes aéreas de campos, el
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acceso a grandes cantidades de datos para entrenamiento puede resultar costoso, se cree
posible la creacion de un buen clasificador sin la necesidad de una gran cantidad de datos
etiquetados.

También, queda como un pendiente el estudio y exploraciéon de resultados de aplicar
el procesamiento desarrollado durante este trabajo a imégenes de distinta resoluciéon, con
el fin de comprobar la generalidad y adaptabilidad de la metodologia lograda.
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