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RESUMEN

Con el avance tecnoldgico los planteamientos de ayuda a la agricultura dan paso a
distintas estrategias de gestion y accidn necesarias para transformar y orientar los distintos
sistemas agricolas, conformando asi la AP, que es el campo que busca utilizar a las TIC en el
apoyo de decisiones con el fin de mejorar el trabajo del agricultor y la calidad del producto,
cuidando el medioambiente y siendo mas eficiente econémicamente, el presente proyecto
comprende la revision y aplicacion de diferentes técnicas de vision por computador para el
desarrollo de una aplicacion para deteccion automatica de lineas de cultivo y malezas mediante
el procesamiento de imagenes agricolas en tiempo real.

Se realizé una revision bibliografica para tener un marco tedrico que conceptualizé las
herramientas, técnicas y métodos de la AP que establecié la utilizacién del lenguaje Python con
la libreria OpenCv y el método Haar Cascade para el desarrollo y entrenamiento del algoritmo,
este algoritmo se basa principalmente en la escala de las imagenes y los vecinos cercanos al
detectar cualquier objeto, cuenta con el apoyo de Cascade Trainer GUI, que es un programa
gue se puede utilizar para entrenar, probar y mejorar modelos de clasificadores en cascada. El
sistema utiliza el protocolo RTSP (protocolo de transmisién en tiempo real) ayudando a reducir
la pérdida de datos en la obtencion y transmision de las imagenes, el algoritmo clasificador usa
el marco de deteccidn de objetos en 5 fases: Deteccidn del area de interés, resta de fondo,
segmentacion, deteccién y conteo. El software alcanza una precision de deteccion de lineas de
cultivo del 92,10% y una exactitud en la deteccion de maleza del 80,49% promediando un valor
arriba del 86,28% en la deteccién de malezas y lineas de cultivo, con un costo computacional
de 0.92 siendo 1 lo mas eficiente. Estos resultados fueron evaluados con base en mAP (Mean
Average Precision) y los principios cuantitativos de diseiio de computadoras.

Palabras Claves: Procesamiento de imagenes, Cultivos de cobertura, Deteccion de
malezas, Deteccion de Objetos, Practicas de precision, aprendizaje automatico, UAV, vehiculo

aéreo no tripulado.
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ABSTRACT

With technological progress, approaches to support agriculture give way to different
management and action strategies needed to transform and guide the different agricultural
systems, thus forming AP, which is the field that seeks to use TICs in decision support to
improve the farmer's work and the quality of the product while taking care of the environment
and being more economically efficient, this project includes the review and application of
different computer vision techniques for the development of an application for automatic
detection of crop lines and weeds by processing agricultural images in real time.

A literature review was carried out to have a theoretical framework that conceptualized
the tools, technigues and methods of the AP that established the use of the Python language
with the OpenCv library and the Haar Cascade method for algorithm development and training,
this algorithm relies mainly on the scale of images and nearby neighbors when detecting any
object, is supported by the Cascade Trainer GUI, which is a program that can be used to train,
test, and improve cascade sorter models. The system uses the RTSP (Real-Time Transmission
Protocol) protocol helping to reduce data loss in obtaining and transmitting the images, the
classifier algorithm uses the 5-phase object detection framework: Detection of the area of
interest, subtraction of background, segmentation, detection and counting. The software
achieves a crop line detection accuracy of 92.10% and a weed detection accuracy of 80.49%
averaging a value above 86.28% in the detection of weeds and crop lines, with a computational
cost of 0.92 being 1 the most efficient. These results were evaluated based on mAP (Mean
Average Precision) and the quantitative principles of computer design.

Keywords: Image Processing, Cover Crops, Weed Detection, Object Detection,

Precision Practices, Machine Learning, UAV, unmanned aerial vehicle.
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INTRODUCCION

1. Antecedentes

La importancia de la agricultura en el Ecuador esta reflejada en el PIB (Producto interno
Bruto), representando 8,4 mil millones de doélares al pais, siendo los cultivos mas producidos:
arroz, banano, café, maiz duro, palma aceitera y papa (Yanez et al., 2018). La mayoria de las
labores agricolas se las realiza manualmente interviniendo pequefios productores,
conformando una agricultura familiar, por lo que el Ecuador siendo un pais en vias de
desarrollo, tiene la necesidad de automatizar tareas que mejoren la produccién y disminuyan la
contaminacién ambiental.

La informética ya genera herramientas y plataformas digitales para administrar y
monitorear los procesos de cultivo, cuyas caracteristicas dependen del entorno y regién donde
se encuentran. El campo de la automatizacién de los procesos agricolas utilizando sistemas de
vision por computador es el que mas destaca debido a la precision de resultados que puede
llegar a tener (Danilo Garcia Santillan, 2018). Las distintas herramientas van encaminadas al
uso de sistemas automatizados que interactlien y tengan un tiempo de respuesta corto, eficaz y
gue resuelvan los problemas de los diferentes sectores que en su mayoria se repiten, llegando
a tener variables establecidas como los tiempos de ejecucién, mano de obra, contaminacion y
ahorro de recursos.

2. Situacion actual

La inclusiéon de procesos tecnolégicos como la visiébn por computador dispone de
métodos y algoritmos para el analisis de imagenes captadas por un UAV (Vehiculo aéreo no
tripulado) o camaras de video fijas, que sirven para extraer la informacion necesaria de las
actividades y procesos agricolas, la relevancia que hoy en dia va teniendo la agricultura de

precision hace posible detectar lineas de cultivo y malezas con sus diferentes caracteristicas,
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algunas crecen 3 veces mas gruesas y frondosas que otras, a veces no llegando a identificarse
entre las malas hiervas propias del terreno y region, (Seijas et al., 2009) el andlisis en tiempo
real trata de optimizar el proceso enfocandose en términos de exactitud y velocidad de
respuesta, eficiente para tratar con las condiciones adversas mencionadas.

3. Planteamiento del problema

En nuestro medio cualquier actividad agricola es realizada de forma manual y son
contados los procesos agricolas sistematizados a comparacién de otras regiones del mundo,
donde ya buscan una inclusién mayor de la tecnologia en la agricultura, un campo de la vision
artificial en el sector agricola se enfoca en el procesamiento de imagenes de cualquier actividad
con fotografias tomadas anteriormente, formando un set de datos que tiene que ser
almacenado y tratado.

Esta tarea lleva tiempo y se complica ain mas en grandes extensiones de terreno, ya
gue las fotografias deben tener una calidad suficiente, aumentando esfuerzo y tiempo en los
procesos de carga y ejecucion del sistema, la deteccién de malezas y lineas de cultivo es un
area con mucho potencial y poco estudiada en el pais, sus beneficios son varios, siendo un
ejemplo la aplicacién dedicada de fertilizantes. Como se menciona, a mayoria de las
aplicaciones trabajan con fotografias ya obtenidas y previamente cargadas en el sistema, razén
por la cual el presente trabajo desarrolla una aplicacién que identifique en tiempo real las lineas
de cultivo y malezas, del resto de malas hiervas con imagenes obtenidas en tiempo real, sin
necesidad de cargar previamente un set de datos, la Figura 1 presenta el arbol de problemas

del proyecto.
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Figura 1

Arbol de problemas.

Procesamiento de

Entorno Agricola
Imagenes

. ) Tiempo de Adquisicién lento
Minimo avance tecnologico
Almacenamiento Demoroso

Poco Cambiante Tiempo de ejecucion lento
Aumento de tiempo, gasto

innecesario de recursos y mayor
3 esfuerzo debido al proceso de
obtencidn, almacenamiento,

carga y ejecucion de imagenes.

Sistemas eficazes y dinamicos
y Necesidad de un set de Datos

Avance Diario en
todos los dmbitos Lento procesamiento de imagenes

Entorno tecnolégico Deteccion de lineas

Nota. El Diagrama de Ishikawa es de elaboracion propia con los problemas encontrados.
4, Objetivos
4.1. Objetivo general
Desarrollar una aplicacion para deteccion automética de lineas de cultivo y malezas
mediante el procesamiento de imégenes agricolas en tiempo real.
4.2. Objetivos especificos
e Documentar la literatura existente sobre los lenguajes utilizados y aplicaciones
realizadas para deteccion de lineas de cultivo y malezas en imagenes agricolas.
e Desarrollar la aplicacién para la deteccion automética de lineas de cultivo y
malezas en tiempo real.
e Evaluar resultados empleando medidas cuantitativas para la comparacion de
deteccion de lineas de cultivo y malezas con diferentes fotografias a distancias

establecidas.
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5. Alcance

Se realizé una revision de la literatura existente sobre los diferentes métodos y estrategias
para la segmentacion, deteccion y entrenamiento de imagenes en las bases de datos
bibliogréaficas (Scopus, SJR, IEEE Xplore, ScienceDirect, Springer, Taylor & Francis, Scielo) a
las que se encuentra subscrita la Universidad Técnica del Norte.

Se preparo la imagen, teniendo en cuenta la iluminacién, ruido, altura, inclinacion y
resolucidn, se realiz6 la binarizacién de la imagen, se us6 parametros como el de vecinos mas
cercanos, estableciendo un umbral y condiciones de deteccion.

Para el desarrollo del software se utilizé una metodologia tradicional “en Cascada”, se
llevé a cabo un desarrollo secuencial, la aplicacién es local, desarrollada en Python, con la libreria
OpenCv y el método de entrenamiento de clasificadores Haar Cascade.

Los resultados se evaluaron con métricas cuantitativas como la Mean Average Precision
(mAP), estableciendo distancias de la camara al cultivo como 5,10 y 15 metros de altura, el
cultivo de maiz tuvo un seguimiento de 4 semanas. La Figura 2 muestra un diagrama
detallando los procesos que se realizaran en cada etapa de la metodologia en cascada,

también detalla las tecnologias a utilizar.
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Figura 2

Alcance del proyecto
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Nota. Alcance ordenado del proyecto, elaboracién propia.

6. Justificacion

El proyecto esta enfocado en los ODS, el objetivo nimero 9 agua, Industria, innovacién
e infraestructura, destaca como el crecimiento del sector manufacturero a nivel mundial ha ido
disminuyendo constantemente y como la innovacion y el progreso tecnolégico son claves para
descubrir soluciones duraderas para los desafios econémicos y medioambientales (ONU,
2015). Incluso antes del brote de la pandemia de la COVID-19, la agricultura es un sector que
esta sufriendo alteraciones en el suministro de productos. Por lo cual proyectos innovadores de
tecnologia deben servir como una fuente de transformacion del sector como la conocemos.

Justificacion Tecnolégica. - Hacer uso de nuevas tecnologias para nuestro medio que
sistematicen las actividades diarias del sector, la deteccion en tiempo real optimiz6 el nivel de
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respuesta, agilizo el procesamiento de imagenes, libro al sistema de una robustez, ayudo a una
mejor gestidén de cultivos en grandes extensiones de terreno reduciendo costes y sirvié para
automatizar procesos de aplicacion, como de fertilizantes y demas insumos de produccion.

Justificacion Tedrica. - El enfoque de la presente investigacion es profundizar en la
teoria que trato el problema para avanzar en el conocimiento sobre la linea de investigacién en
el Ecuador.

Justificacion Practica. - La deteccion de lineas de cultivo y malezas mediante
procesamiento de imagenes en tiempo real brindo una solucién en conjunto de los estudios
realizados por la academia en el campo de la agricultura, la cual es de vital importancia en
nuestro pais.

7. Contexto

Los avances para ayudar al campo de la agricultura surgen a diario, la mayoria de los
proyectos e investigaciones sobre la deteccion de lineas de cultivo y malezas presentan
métodos de discriminacion con imagenes capturadas previamente y en tiempo real como se
pretende realizar en este proyecto.

La Tabla 1 presenta las investigaciones mas relevantes encontradas en el campo de la

agricultura de precision.
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Tablal

Contexto de Investigaciones similares.

Tema

Diferencia

Aporte

Cita/Autor

Discriminacién de cultivo y
malezas en campos de
papa usando técnicas de
visién por computador

La deteccion en tiempo real no
emplea imagenes previamente
capturadas y almacenadas.

Se presenta un
método adaptado
para discriminacion
automética de
cultivos y malas
hierbas a través de
imagenes capturadas
en campos de papa.

Garcia-Santillan,
Pusda,

Caranqui,

Landeta,

Salazar,

Granda

(2019)

Universidad Técnica
del Norte

Deteccion automatica de
lineas de cultivo de papa
utilizando imagenes
digitales

Las imagenes seran obtenidas
por una camara ubicada en un
punto estratégico que seran
enviadas en tiempo real
mediante una red Wifi para su
andlisis.

Utiliza imagenes que
fueron obtenidas con
una camara instalada
en el frente del tractor
en proyeccion en
perspectiva.

Garcia,

Herrera,

Mina.

(2016)

Universidad Politécnica
estatal del Carchi.

Sistema de Vision Artificial
para el Andlisis de
Imagenes de Cultivo basado
en Texturas Orientadas

La aplicacién busca encontrar
estructuras parametrizadas
rectas/curvas en las imagenes
y no texturas.

Deteccion de lineas
basada en el andlisis
de texturas
orientadas; tres
estrategias: poca
capa vegetal, rodales
de mala hierba,
variabilidad de la
iluminacion.

Sotomayor,
Gbémez,
Cela,
Fernando.

Escuela Politécnica
Nacional.

Métodos de vision por
computador para deteccion
automética de lineas de
cultivo curvas/rectas y
malas hierbas en campos
de maiz.

En este caso se investigara en
las Bases de Datos
Bibliogréficas los diferentes
métodos y estrategias de
procesamiento de imagenes
para su aplicacion.

Propone dos nuevos
métodos para la
deteccion de lineas
de cultivo en curvas y
rectas en campos de
maiz.

Ivan Danilo Garcia
Santillan.
(2017).

Universidad
Complutense de
Madrid.

Subsistemas de deteccion
de ubicacién adaptables de
alta precisién y bajo costo
para vehiculos autbnomos
en agricultura de precision

Analizard la precision y el
tiempo de respuesta en que
procesa el sistema las
fotografias en tiempo real

Trabajo en conjunto
del procesamiento de
imagenes en tiempo
real y sensores de
aproximacion que
evallan la ubicacion
del vehiculo en el
surco.

Levo ir, Samuel J.
Far ley, Peter A.
Sun, Tao

Xu, Chong
(2020)

Enfoque de aprendizaje
profundo basado en la
vision para la deteccion en
tiempo real de malezas en
la agricultura organica.

Utilizara técnicas de vision
artificial, tecnologia que en la
actualidad sigue siendo
eficiente.

Detecta malezas en
campos de
zanahorias en tiempo
real utilizando una
red neuronal de
convolucion para
localizar y clasificar
las plantas
simultaneamente.

Czymmek, Vitali
Harders, Leif O.
Knoll, Florian J.
Hussmann, Stephan
20109.
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CAPITULO 1

Marco Teorico

El presente capitulo realiza una recopilacion de diferentes investigaciones realizadas en
el campo de la vision por computador enfocada a la agricultura. Se expone un breve resumen
acerca de trabajos relacionados, incluyendo los resultados obtenidos en cuanto a tiempos y
eficiencia. Se mencionan los conceptos importantes en el procesamiento de imagenes,
conceptos de segmentacion, extraccion y clasificacion, enfocandose en las diferentes
actividades, como el conteo de plantas, la fumigacion, deteccion de enfermedades y plagas.
También se destaca los diferentes algoritmos, técnicas y protocolos involucrados en la
construccion de los sistemas de deteccién en tiempo real, se toma en cuenta la informacién de
conjuntos de datos existentes; los mismos que sirven de sustento para el desarrollo del
proyecto.

1.1. Agricultura de Precisiéon (AP)

El manejo agronémico y medioambiental de la actual produccién agraria depende de la
inversion en la innovacion tecnoldgica en el sector, debido al aumento diario de la poblaciéon
mundial se hace necesario el incremento de la produccion agricola, segun la Organizacién de
las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura FAQ, la produccion agricola debera
proliferar en un 70% para el 2050, las tendencias de investigacion se centran en el cambio
climatico, necesidad de agua dulce y compensacion a la falta de tierras necesarias para el
cultivo, y otros aspectos que mejoren la productividad, el uso de la tecnologia y principalmente
de sistemas de vision artificial se estéa convirtiendo en una necesidad debido al gran potencial
gue presenta la AP, esta, comprende la integracion de estrategias de varias ciencias e
ingenieria sustentadas en tecnologias geo espaciales, sensores remotos, dispositivos
tecnolégicos, software especializado y aplicaciones de control automéatico (Jimenez et al.,

2015).



Las principales tareas agricolas que se automatiza son: La deteccion de malezas,
monitoreo de cultivos, deteccion de enfermedades, deteccion de plagas, recuento de plantas y
alimentos, caracteristicas de suelo, fumigacioén, entre otras (Pusda-Chulde et al., 2020).

Una de las partes fundamentales de la AP es la variabilidad espacial y la variabilidad
temporal, la espacial busca identificar caracteristicas de medicion especificas para supervisar
todas las variaciones del cultivo (la vegetacion, el agua, la humedad, la composicién del suelo,
la topografia, el estado de las enfermedades y plagas de las plantas), la variabilidad temporal
tiene como fin identificar las caracteristicas particulares que afectan el rendimiento del cultivo
como las propiedades del suelo (Mozaffari et al., 2019).

Con el fin de obtener una mejor gestién de suelos y cultivos agricolas amigables al
medioambiente, existete la combinacién de distintos procesos de analisis y tecnologias
relacionadas con todas las etapas de la produccion de un cultivo, desde la siembra hasta la
cosecha, teniendo como las principales:

a) Sistemas GPS

b) Sistemas GIS

¢) Mapeo de produccién

d) Mapeo de suelos

e) Mapeo de la conductividad eléctrica del suelo (EC)
f) Tecnologias RS

El elemento integrado mas utilizado en el desarrollo de un sistema de vision por
computador es una camara, comanmente estas van fijas o en un UAV, para estos, existen tres
tecnologias principales de camaras, multiespectrales, hiperespectrales y térmicas. Las camaras
multiespectrales integran cinco bandas (rojo, verde, azul, borde rojo e infrarrojo cercano), la
camara hiperespectral incluye bandas en contraste con el primer caso, llegando al nimero de
2000 nm y la cAmara térmica emplea la radiacion infrarroja para formar una imagen de zona de

calor, operando a longitudes de onda de 14000 nm aproximadamente (Mozaffari et al., 2019).



La utilizacion de los andlisis y las tecnologias en un ambito de tiempo real, el cual es el

propésito del proyecto, permite reducir costos, recursos y combinadas con las adecuadas

técnicas, presenta un desafio para resolver problemas agricolas con mejores resultados, razén

por la cual esta investigacion se desarrollard con una videocamara accesible y eficiente sin

necesidad de algun vehiculo aéreo no tripulado.

Las aplicaciones de la Agricultura de Precision generalmente utilizan varias técnicas de

procesamiento y analisis de imagenes, la Tabla 2 resume los métodos de procesamiento y

analisis de imagenes, teniendo en cuenta los porcentajes de utilizacion, siendo la mas utilizada

la técnica de segmentacion (Pusda-Chulde et al., 2020).

Tabla 2

Técnicas de procesamiento y analisis de imagenes

Técnica

Descripcion

% de Utilizacion

Segmentacion.

Método donde se utilizan imagenes para paralelizar
tecnologias heterogéneas en tiempo real,
proporcionando un umbral autométicamente, con
comportamientos apropiados, incluso en condiciones de
iluminacion cambiantes o adversas

43,8

Basadas en indices de
Vegetacién

Permite la extraccion de caracteristicas espectrales
mediante la combinacion de dos o méas bandas
espectrales basadas en la adecuada reflectancia
producida por la vegetacion.

25

Basadas en Aprendizaje.

Estas técnicas se basan en procesos de aprendizaje
supervisados y no supervisados; aplicando deep
learning, usando una red neuronal profunda,
proponiendo métodos heuristicos, métodos automaticos
para la identificacion de malezas, etc.

21,9

Basado en Wavelet.

Resalta los detalles (bordes) y detecta las texturas,
analizando la imagen desde diferentes angulos.

9,3

Nota. Fuente extraida de (Pusd&-Chulde et al., 2020).



1.2. Sistematizacion de Actividades Agricolas

La sistematizacién de actividades agricolas comprende la aplicacion de técnicas

modernas con la adecuada gestion y organizacion de datos utilizando herramientas y

tecnologias aplicadas en diferentes labores agricolas. Los sistemas generalmente estan

basados en Sistemas de Posicionamiento Global (GPS), Sistemas de Informacién Geografica

(SIG) y teledeteccion que provee una enorme cantidad de datos sin necesidad de contacto

fisico derivando en informacion valiosa (Comba et al., 2018).

La sistematizacion de actividades presenta una agricultura tecnificada, mejorando la

rentabilidad, aumentando el rendimiento de los cultivos y reduciendo costos de los insumos,

con una proteccion ambiental, mayor eficiencia en el uso de los nutrientes de la planta,

técnicamente denominado ‘conservacion de precision’ que es el uso de tecnologias y

procedimientos de precision, a través de la variabilidad espacial y temporal, para lograr los

objetivos de conservacion del suelo y el agua (Yost et al., 2017). La Tabla 3 presenta 5 casos

de sistematizacion de actividades agricolas con 3 diferentes métodos de procesamiento de

imagenes.

Tabla 3

Sistemas agricolas con diferentes técnicas de procesamiento

Sistema

Técnicade
Procesamiento

Funcionamiento

Resultados

Procesamiento indices de Una hoja seca y amarilla es Las bandas azul, verde y roja
digital de Vegetacién colocada en una caja negra con dos tienen niveles altos de NDVI para
imagenes de camaras en el interior, una de regiones con maleza o enfermas y
sensores espectro visible y otra de infrarrojo, el infrarrojo cercano presenta
remotos para construida para el estudio, se valores minimos, por lo que lo
aplicaciones de extraen las bandas azul, verde y optimo seria tener un NDVI con
agricultura de roja y laimagen de infrarrojo se valores altos para tener un cultivo
precision. convierte a escala de Grises y se sin enfermedades ni maleza.
determina el NVDI.
Software para el Indices de El procesamiento busca realizar un ~ Se obtiene una imagen estudiada
estudio de Vegetacién recorrido de la circunferencia en las posiciones (X, y) un indice
coberturas obtenida por las dos posiciones promedio de NDVI y el calculo del

vegetales con
conceptos de
agricultura de
precisién

marcadas (centro y borde) en
sentidos verticales y horizontales,
enmarcando a todos los bordes de
la planta en una sola circunferencia.

Indice por area concluyendo que
las hojas de cultivo poseen mayor
indice de vegetacién que las
hojas de maleza.




Sistema De
Agricultura de
Precision (PAS)

Segmentacion

Los datos se dividieron para 3
zonas de interés, se evaluaron la
profundidad de la capa superior del
suelo, (TD) derivada de la
elevacion, la conductividad eléctrica
aparente y el agua disponible de la
planta, analisis que sirvid para
elaborar cuadros estadisticos que
determinaron los grados dia de
crecimiento acumulativo anual del
cultivo.

El PAS no mejoro la produccion
general de granos en gran parte
del campo, pero, logré6 aumentar
la produccién relativa de cereales
en posiciones vulnerables y
erosionadas en laderas, en 11
afios de funcionamiento se
documentd cambios significativos
gue ayudan al agricultor a tener
una mejor idea del clima, del
suelo y del desarrollo del grano en
la produccién.

Modelizacion de  Indices de
mapas de nubes  Vegetacion
de puntos

tridimensionales

(3D)

Las zonas de cultivo viticolas son
extensas, con terrenos escarpados,
distribucion espacial dispar e
irregular, un gran conjunto de datos
de puntos se convierte en un
modelado de nubes de puntos en
3D, siendo esencialmente
informacioén espacial.

El algoritmo detecta
automaticamente las zonas
ocupadas por parcelas de vifiedo
dentro de un mapa de nubes de
puntos determinado, evaluando la
orientacion local de las hileras de
la vid y el espacio entre ellas, el
indice de deteccion era mayor al
90,0%.

Reconocimiento
de imagenes
basado en red de
capsulas
CapsNet.

Aprendizaje

plantea CapsNet que es una Red
neuronal convolucional que procesa
las imagenes en 5 capas: Capa de
Entrada, Capa de convolucién
(Transforma dos funciones en una
nueva), capa de capsulas primarias,
capa de capsulas digitales y la capa
de salida.

Las CNN (Redes neuronales
convolucionales) tienen fallas al
reconocer imagenes
superpuestas cuyo fondo se
superpone al objetivo de la
imagen, afectando la precision de
reconocimiento y la informacion
de posicion y actitud de los
cultivos,

La primera técnica encuentra los indices de vegetacion que son combinaciones de

bandas espectrales de una imagen donde el espectro visible representa los pigmentos de

clorofila que absorben la luz violeta, azul y roja para la fotosintesis, debido a esto las plantas en

sus distintos procesos biolégicos de aspectos térmicos, fotosintéticos y foto morfoldgicos,

resultan con colores del espectro, como el azul, violeta, verde y roja. Los indices de vegetacion

son la combinacion algoritmicamente de dos o més bandas del espectro visible e infrarrojo, el

infrarrojo cercano resulta cuando se empieza a trabajar alrededor de los 800 nm de onda

(Jimenez et al., 2015).

Los principales indices de vegetacion son: RVI (indice de vegetacion de proporcion),

NDVI (indice de vegetacion de diferencia normalizada), PVI (Perpendicular VI) y el TVI (indice

de vegetacion transformada) (Jimenez & Jiménez, 2013).



La segmentacion es la segunda técnica analizada, el proceso consiste en delinear
regiones de interés para un objetivo dado, la conservacion de cultivo / suelo ha sido evaluada
en entornos a corto plazo, pero no a un largo plazo, los factores limitantes para un cultivo
varian de un afio a otro ya sea por el clima o por factores de suelo que se puede corregir
facilmente como el pH (nutrientes esenciales de las plantas) (Yost et al., 2017).

A partir de 1993 un campo de 36 hectareas en el centro de Missouri Estados Unidos
con caracteristicas arcillosas fue estudiado, la segmentacion ayudo a investigar el rendimiento
de grano y otros datos espaciales como caracteristicas de suelo, planta 'y agua, para el 2003 se
desarrollé un plan de manejo del cultivo llamado PAS (Sistema de agricultura de Precision), el
manejo de PAS consiste en delimitar zonas para aumentar la produccién y la rentabilidad de los
cultivos, disminuir la variabilidad de la produccién de cultivos y mejorar la calidad del suelo y el
agua sobre el manejo uniforme convencional de los afios anteriores al PAS (pre-PAS). El PAS
se desarroll6 sobre la hipotesis de que la informacion espacial de cultivos y suelos era
fundamental para decidir que cultivos y practicas de manejo adoptar, dividiendo el campo y
evaluando sus datos obtenidos mediante imagenes satelitales, al revisar la informacién
espacial y temporal existente del cultivo se adoptaron varias practicas para diferentes
caracteristicas: Condiciones Climéaticas y Rendimiento, el sistema PAS detecto con mayor
efectividad el cambio de las condiciones climaticas (desviaciones calidas — humedas) en ciertas
zonas del campo y ademas que el suelo no varia en condiciones dependiendo el cultivo de
maiz o soja (Yost et al., 2017).

Las dos técnicas anteriores muestran la busqueda de métodos de reconocimiento de
imagenes, para, proporcionar la informacion necesaria y determinar los indices de vegetacion,
ademas de caracteristicas que faciliten realizar una discriminacién de cultivos, hallar una
medicién de la altura en hileras curvilineas, evaluar a través de etapas el estado del agua,
indices de estrés, plagas y enfermedades de una planta, para, asi llegar a tener un monitoreo

preciso en tiempo real y en forma remota.



Sin embargo, la calidad de imagen y el clima son unos limitantes que hacen mejorar
diariamente los métodos, reduciendo costos y estableciendo nuevos modelos de
procesamiento, uno de estos es la utilizacién de Redes neuronales Convulsionales (CNN)
donde interviene el aprendizaje que es la tercera técnica de procesamiento a evaluar (Li et al.,
2019).

En el caso de CapsNet que es una CNN, el proceso de aprendizaje consiste en realizar
la adquisicion de las imagenes para dos conjuntos (de entrenamiento y de prueba), las
imagenes en tiempo real son analizadas para ser seleccionadas y clasificadas: por color de
hoja, forma, textura, etc. El preprocesamiento consiste en dos métodos: la ecualizacion del
histograma que se utiliza para mejorar el contraste de la imagen y la eliminacién de ruido con el
algoritmo de superpixeles que segmenta la imagen del cultivo y posteriormente ejecuta el
reconocimiento. (Li et al., 2019).

1.2.1. Algoritmo Viola-Jones

El algoritmo Viola-Jones es desarrollado por Paul Viola y Michael Jones en 2001. Viola
y Jones propusieron un algoritmo de deteccion de objetos basado en el aprendizaje en tiempo
real, consolidandolo como un método de deteccion de objetos ampliamente utilizado para la
deteccion de rostros (Tran et al., 2021). En el caso de deteccién de rostros Viola-Jones se basa
en tener muestras positivas que son de rostros y muestras negativas (objetos que no son
rostros) que incluyen imagenes térmicas que no son rostros e imagenes visibles que no son
rostros denominados "ejemplos cruzados", lo que significa que las muestras negativas son un
conjunto de imagenes térmicas e imagenes visibles. Los ejemplos cruzados pretenden
aumentar la discriminacion entre las muestras positivas y las muestras negativas, y mejorar el

rendimiento (Tran et al., 2021).



Algunas investigaciones aplican el algoritmo en 3 etapas, en la primera etapa se realiza
una transformacion de la imagen generando una nueva, llamada imagen integral, en el
segundo bloque se realiza la extraccion de caracteristicas usando filtros con base haar, y por
ultimo se usa boosting para la construccion de clasificadores en cascada (Elizabeth Rodriguez,
2017). Otras Investigaciones forman al algoritmo de 4 etapas:

a) Seleccién de caracteristicas Haar
b) Crear una imagen integral

c) Entrenamiento de Adaboost

d) Clasificadores en cascada

La Figura 3 ilustra los tres tipos de caracteristicas rectangulares utilizados. El valor de
una caracteristica de dos rectangulos es la diferencia entre la suma de los pixeles dentro de
dos regiones rectangulares. Las regiones tienen el mismo tamafio y forma y estan adyacentes
horizontal y verticalmente. Una caracteristica de tres rectangulos calcula la suma dentro de dos
rectangulos externos que se restan de la suma en un rectangulo central. Finalmente, una
caracteristica de cuatro rectangulos calcula la diferencia entre pares diagonales de rectangulos

(Rocha et al., 2019).

Figura 3

Clasificador en cascada algoritmo Viola-Jones

=

e e

FEER

Nota. Fuente extraida de (Rocha et al., 2019).



Con el objetivo de reducir el tiempo de célculo necesario para evaluar caracteristicas
rectangulares de distintas zonas de la imagen a diferentes escalas, el método utiliza una nueva
representacion de la imagen denominada imagen integral que se calcula en la siguiente
ecuacion (Rocha et al., 2019).

iry)= ) i)
x!<x,yr<y

Donde ii(x,y) es el valor de la posicién (x,y) de la imagen integral e i(x',y") es el valor
del pixel de la imagen original en (x,y"). La imagen integral puede calcularse en una Unica
pasada de la imagen original si se acumula la suma por filas en otra matriz auxiliar (Rocha et

al., 2019). La Figura 4 muestra de una forma gréafica el mencionado calculo de imagen integral.

Figura 4

Imagen integral de Viola-Jones

Nota. Fuente extraida de (Rocha et al., 2019).

El valor de la imagen integral en la ubicacion 1 es la suma de los pixeles en el
rectangulo A. El valor en la ubicacion 2 es A + B, en la ubicacion 3 es A + C, y en la ubicacion 4
es A+ B+ C +D. Luego, la suma dentro de D se puede calcular como 4 + 1 - (2 + 3) (Rocha et

al., 2019).
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El entrenamiento de adaboost propone entrenar una serie de clasificadores débiles de
manera iterativa, de modo que, cada nuevo clasificador “weak learner” se enfoque en los datos
gue fueron errbneamente clasificados. La Figura 5 presenta un diagrama general del

clasificador de rostros analizado.

Figura 5

Esquema del entrenamiento en cascada.

J’ cara cara cara
Clasificador 1 Clasificador 2 Clasificador 3 |——

l no cara l no cara lno cara

Nota. Fuente Extraida de (Elizabeth Rodriguez, 2017).

La cuarta etapa que es la clasificacion en cascada consiste en asignar un conjunto de
caracteristicas dado a una clase con la que se encuentra una mayor similitud, de acuerdo con

un modelo inducido durante el entrenamiento (Elizabeth Rodriguez, 2017).

1.3. Lenguajes de programacién para el procesamiento de imagenes

Hoy en dia la popularidad de la inteligencia artificial, especialmente la rama de Machine
Learning (ML), ha crecido de forma exponencial, siendo el procesamiento de imagenes parte
de ella, a su vez, los lenguajes de programacion que se pueden utilizar, algunos de los
lenguajes de programacion utilizados en ML son R, Python, Julia y Matlab, entre otros. En la
industria del desarrollo de software cada lenguaje busca dar respuesta a la complejidad de
manejo de datos para generar informacién oportuna y aportar innovacion tecnolégica, el
lenguaje se decide dependiendo el nivel de comodidad y la experiencia previa del desarrollador
(Rojas, 2020).

Al construir un modelo de machine learning, es necesario conocer la clasificacién de los
tipos de algoritmos de aprendizaje de ML y el proceso que implica construirlo para entender

gue la seleccién del lenguaje es fundamental.
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- Aprendizaje supervisado: se ensefia al algoritmo cémo realizar su trabajo con un
conjunto de datos clasificados bajo una cierta apreciacion o idea para encontrar
patrones que puedan aplicarse en un analisis y producir una salida que ya se conoce
(Rojas, 2020).

- Aprendizaje no supervisado: consiste en un entrenamiento de manera similar al
aprendizaje supervisado, pero la diferencia es que la comprensién se da en datos no
clasificados o etiquetados y se encuentra patrones de ejemplos similares entre grupos
de datos (Alfons Crespo & Alejando Alonso, 2006).

- Aprendizaje reforzado: no existe capacitacion con datos clasificados o no clasificados;
el sistema aprende en un entorno donde no hay informacion sobre la posible salida,
a través de acciones y los resultados obtenidos, el modelo se refuerza al resolver el
problema de la mejor manera (Rojas, 2020).

En la Figura 6 se puede observar detalladamente los pasos del proceso para la

construccion de un modelo predictivo, generalmente implica al menos 6 pasos.

Figura 6

Proceso de construccion del modelo machine learning

1. Coleccién de
Datos

2.
6. Uso del modelo Preprocesamiento
de datos

5. Evalucion de los 3. Exploracion de
algoritmos datos

4. Se entrena el

algoritmo

Nota. Fuente Extraida de (Rojas, 2020).
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Al tener estos fundamentos los lenguajes de programacién han evolucionado, a

continuacion, la Tabla 4 presenta las caracteristicas de los lenguajes mas comunes para este

tipo de desarrollo:

Tabla 4

Analisis de los principales lenguajes de programacion para ML.

Lenguaje Caracteristicas Librerias Ventajas Desventajas
Principales
- Herramientas estadisticas. RandomForest - Mayor andlisis de datos y - Puede ser un
- Modelos lineales o no - Rpart soporte estadistico poco lento en
lineales. - Igraph comparacion
- Programacion POO - Outliers con otros
- Algoritmo de clasificacion y - Survival lenguajes de
agrupacion. - Forecast programacion.
- Integracion BDD - Nnet
- Gestion de memoria, no se - Scikit-Learn - Python tiene una comunidad - Desarrollo
sobrecarga con las tareas de - Statsmodels grande en internet por lo cual se ~ movil.
liberar y asignar memoria, - PyMC encuentra soporte del lenguaje.
gestiona la basura. - NTLK - Lenguaje facil de aprender.
- Agilidad (Sintaxis simple) - Pandas - Depende mucho de sus
permite ser rapido en - Numpy librerias o paquetes
desarrollo. - TensorFlow - Paralelismo, técnica de
Python - Tipado Dinamico programacion fundamentada en
la idea de dividir los
inconvenientes de gran magnitud
en apartados de menor tamafio
para, de este modo, poder
resolverlos en paralelo o de
manera concurrente.
- Buen rendimiento y soporte - Flux, libreria - Velocidad - Primera
para usos interactivos. gue convierte - Gestion automatica de la ejecucion lenta
- Util en analisis Matematicos. el codigo en Memoria como la de Python. ya que el
Julia - Control d.e procesos modelos - Sintaxig orientada a las qompilador
- Aceleracion en el GPU entrenables Matematicas. tiene que
con - Paralelismo mejor que Python.  analizary
diferenciacién compilar el
automética. caédigo
- Ejecucion mas rapida que - Math Library - Amplio soporte de funciones ya - Lenguaje de
con cédigo abierto en la - Math Toolbox  desarrolladas. paga que
mayoria de los calculos - R4pido prototipado necesita una
estadisticos y el aprendizaje - Integracion licencia para
Matlab automatico. Su uso.

- Posibilidad de usar el mismo

cédigo para escalar el
procesamiento de big data y
clusters.

Nota. Elaboracion Propia
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El uso de lenguajes especificos de tiempo real presenta un enfoque con ventajas en
portabilidad y fiabilidad, lenguajes como Ada y Java proporcionan mecanismos fundamentales
para este tipo de programacién. Ambos lenguajes cuentan con una programaciéon concurrente
gue les permite ser rapidos, ademas de contar con extensiones maduras e innovadoras
contando con un gran numero de soporte por parte de la comunidad (Alfons Crespo & Alejando
Alonso, 2006).

En los sistemas de guia UAV en tiempo real, se repite un modelo estandar donde la
arquitectura del software esta dividida en tres médulos, el primero es el sistema operativo, con
una interfaz GUI deshabilitada para un mejor rendimiento, este SO es elegido debido a la
compatibilidad con las librerias de software necesarias para el sistema desarrollado. El
segundo médulo esta formado por las librerias de software, utilizadas como: la camara
Raspberry Pi (Raspicam) permiten la comunicacién con la interfaz para la adquisicion de
imagenes, Open CV, proporciona recursos para la implementacion de los algoritmos
desarrollados, el protocolo de comunicacién de UAV micro (MAVLInk), permite enviar mensajes
/ comandos al controlador de vuelo del UAV y el tercer médulo corresponde al software que
implementa los algoritmos propuestos, estos algoritmos estan desarrollados en el lenguaje que
presentan un mejor rendimiento (Basso & Pignaton de Freitas, 2020).

Se pueden realizar aplicaciones en diferentes lenguajes de programacion, la
implementacion en Python como en C ++ se considera una buena practica de codificacion para
el desempefio, los dos ayudan al cOmo evitar estructuras complicadas y evitar parametros
excesivos. Las funciones de la biblioteca OpenCV para operaciones matematicas en matrices
se utilizaron para evitar las estructuras "para" y estan disponibles en los dos lenguajes,
ademas, la biblioteca OpenCV se configura para usar el hardware de la GPU a través de
componentes del lenguaje informético abierto (OpenCL), también, se utiliz6 MATLAB para
procesar imagenes de video de semillas de trigo, se analizaron los resultados y se concluy6

gue la imagen del marco de la semilla de trigo procesada era clara, MATLAB mejoré la
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precision y velocidad de deteccion en comparacion de C y C ++, mientras que tenia un proceso

de operacién simple y una amplia perspectiva de aplicacion (Viera, 2018).

1.4. Sistemas en tiempo real

En el estudio de deteccion de sistemas en tiempo real se identifican distintos métodos o
algoritmos que son fundamentales en el proceso de plantear el cbmo se va a desarrollar el
proyecto, a continuacion, se realiza un analisis de algunos proyectos y una descripcion de la
eficiencia de los métodos tradicionales y la de los métodos basados en aprendizaje profundo.
1.4.1. Deteccién de malezas/cultivos

Las malezas compiten con las plantas de cultivo y pueden tener un impacto negativo en
el rendimiento, como los herbicidas tienen efectos dafiinos, las practicas de manejo que utilizan
herramientas quimicas sugieren aplicar herbicidas localmente dentro de la dosis estrictamente
necesaria, a escala de campo, esto requiere herramientas capaces de identificar y localizar las

malas hiervas entre plantas de cultivo, entre hileras o dentro de hileras (Ahmad et al., 2018).

Distancia de mahalanobis

Un método para discriminar maleza en campos de maiz para las etapas iniciales de
crecimiento (hasta 40 dias) es el criterio de similitud, basado en la distancia de mahalanobis, el
método propuesto consta de tres fases principales: segmentacion, capacitacion y pruebas,
todas las fases se ejecutan en linea, todos los procesos correspondientes ejecutandose en
tiempo real, de modo que los datos de entrada de cada imagen se adquieren, actualizan y
procesan inmediatamente. La Figura 7 muestra como el método, ha demostrado ser adecuado
en condiciones de iluminacion incontroladas mediante el uso de una camara a color instalada
en la parte delantera de un tractor con proyeccion de perspectiva de imagenes (Garcia-

Santillan & Pajares, 2018).

15



Figura 7

Identificacion de cultivo / maleza con la distancia de mahalanobis.

Nota. Las plantas de cultivo estan etiquetadas en azul, las malezas entre hileras en rojo y la distancia entre hileras
en amarillo. Fuente extraida de (Garcia-Santillan & Pajares, 2018).

Mahalanobis identifica las plantas de los cultivos y también las malezas tanto entre
hileras como dentro de ellas, logrando una precision del 91,8% y un coeficiente Kappa (medida
estadistica que ajusta el efecto del azar en la proporcion de la concordancia observada) de
0,77, cumpliendo los requisitos de valores cominmente aceptados y esta de acuerdo con las
prestaciones de tres métodos existentes con mejora, asi como con un tiempo de procesamiento

adecuado siempre inferior a 280 ms (Garcia-Santillan & Pajares, 2018).

Método de MEXG (verde de exceso modificado)

Este trabajo presenta un sistema de procesamiento de imagenes basado en las
caracteristicas e intensidad de las plantas extraidas de imagenes RGB, las adquisiciones de
imagenes se realiza en condiciones reales, en un invernadero de plantas de lechuga a
condiciones diferentes de luz, son capturadas por una camara de 20 mpx, con una resolucién
espacial de 5120x3840 px, la distancia de la camara al cultivo es de 1,20 cm. Se implementa
un algoritmo especifico MExXG (Verde en exceso modificado), consiste en favorecer el
componente de los objetos a detectar, se establece un tamafio del radio dependiendo del

tamano de las plantas, en este caso 5 px a un umbral de 0, también se establece restricciones
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donde G<R, G<B y G<a, donde a representa un valor de intensidad entre 0 y 255. La Figura 8
muestra como el algoritmo clasificador procede a utilizar los datos de entrenamiento y
establece un modelo de entrenamiento, como la funcion es tener un método en tiempo real
debe ser rapido y requerir una memoria minima para almacenar las caracteristicas obtenidas

en el proceso de entrenamiento (Ahmad et al., 2018).

Figura 8

Aplicacion del método de clasificacion MExG

Nota. En la Figura 8 se utiliza un set de 13 imagenes A muestra las imagenes iniciales al extraer las caracteristicas
con el algoritmo de entrenamiento, el cual localiza la intensidad de verde en el cultivo, B presenta las imagenes
reales del suelo, con la aplicacion del algoritmo SVM detectando de color rojo las malas hierbas, en C se detecta
1672 objetos de vegetacidn, teniendo una tasa de deteccion de 97,3%, de acuerdo con la verdad del terreno la tasa
de deteccion es correctay en D esto se comprueba porque la tasa de deteccion obtenida es de 98,8% siendo en
ambos casos porcentajes parecidos con una tasa muy buenay en un tiempo de calculo relevante. C y D presentan

maleza como objetos amarillos, teniendo falsos positivos. Fuente extradida de (Ahmad et al., 2018).
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El algoritmo de segmentacion exceso de verde modificado evalta los resultados con
una validacion cruzada dejando claro que los datos obtenidos son independientes del
entrenamiento y prueba, también mejora el algoritmo SVM (algoritmo de aprendizaje
supervisado) con una funcion de nudcleo polinomial, es decir, tiene una funcion de nucleo que
permite analizar en una imagen caracteristicas implicitas y de alta dimension sin tener que
calcular nunca las coordenadas de los datos en esta imagen, esta operacion conviene mas que
el célculo de las coordenadas. El desafio del método es la superposicion de objetos de
vegetacion en el procesamiento de las imagenes, ya que separar estos objetos superpuestos

hace necesario un analisis de texturas (Ahmad et al., 2018).

Modelo Linear SVM

Este método de clasificacion lineal se realiza con el entrenamiento y validacién de
imagenes hiperespectrales de cultivos de cacao, el objetivo es clasificar los granos de cacao
segun su color interno, para ello, se utiliza un conjunto de entrenamiento y otro conjunto de
validacién del mismo dia de cosecha, el total de imagenes hiperespectrales de granos de cacao
gue conformé el conjunto de entrenamiento y el de validacion fue 300 obtenidos de 8 bellotas,
utilizando los espectros de los granos de cacao y sus respectivos indices espectrales, se crearon,
entrenaron y validaron distintos modelos de clasificacion, de estos se escogid el de mejor
rendimiento resultando el modelo Linear SVM con un porcentaje promedio de acierto de 86.8%.
La aplicacion de Matlab llamada “Classification Learner” comprobé el porcentaje de acierto de
los distintos modelos de clasificacion con la estrategia de validacion cruzada, para tener una idea
del rendimiento de cada uno. Para el uso correcto de la informacién obtenida de imagenes
hiperespectrales, es importante realizar un procesamiento adecuado de la imagen, existen
distintas herramientas de software para el procesamiento y analisis como ENVIy MATLAB, pero
los problemas en el andlisis es la baja velocidad de calculo y la redundancia de informacién en

algunas aplicaciones se usan como referencia para desarrollar sistemas de imagenes
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multiespectrales utilizando 3 - 4 bandas con un costo relativamente bajo y alta velocidad analitica,

las bandas espectrales utilizadas en los indices hiperespectrales permitirian disefiar un sistema

multiespectral (Viera, 2018).

1.4.2. Comparativa de métodos tradicionales de deteccién de malezas con métodos de
deep learning.

La mayoria de los estudios utilizan algoritmos de aprendizaje automatico combinados
con caracteristicas de imagen para realizar tareas de identificacion de malas hierbas, estos
métodos de ML requieren una muestra y un tiempo, son de bajo coste y pueden usarse en una
variedad de maquinaria agricola, siendo un método eficaz y util. Basicamente, estas
tecnologias utilizan una serie de métodos de procesamiento de imagenes para extraer
caracteristicas superficiales (textura, forma, color, o imagenes espectrales) de las malezas para
después enviarlas a un clasificador para su deteccion. El uso de imagenes de drones para la
deteccién es una practica comun, los UAV estan menos limitados por las condiciones del
cultivo, y tienen la ventaja de observar zonas de malezas a gran escala, ademas las imagenes
ya ofrecen alta resolucion y flexibilidad al momento de la toma (Wu et al., 2021).

En la Tabla 5 se realiza un analisis de la precision de algunos métodos tradicionales de

aprendizaje automatico para la deteccién de malas hierbas, con las desventajas en el proceso.

Tabla 5

Ventajas y desventajas de los métodos tradicionales de aprendizaje automatico.

Método Precision  Desventajas

Combinacién de la caracteristica 83,50% La deteccioén de una sola caracteristica no es suficiente.
HOG con la maquina de vectores de
apoyo SVM para identificar hojas de

uva.
Identificacién de diferentes hojas de 79,35% La estabilidad y baja precisién de los LBP (patrones
plantas a partir de LBP mejorados. binarios locales), no se formula bien la imagen binaria.
Combinacion de matrices de Gabory  91,60% No se incluyen imagenes reales sobre el terreno, y el
de concurrencia de grises (GLCM) conjunto de datos se compone por imagenes sin fondo.

para clasificar hojas de plantas.
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SVM o red neuronal artificial ANN en 93,33% Falta un analisis sobre la seleccién de caracteristicas.
la deteccién de remolacha azucarera
y malas hierbas.

Nota. Fuente extraida de (Wu et al., 2021)

La deteccion de objetos y principalmente de malas hierbas con aprendizaje profundo
nace con la facilidad de captura de imagenes, el coste del hardware reducido y la potencia de
célculo de una GPU mejorada, notablemente el deep learning se basa principalmente en el uso
de redes neuronales de varias capas, la Tabla 6 presenta trabajos de deep learning con su

precision en la deteccién de malezas.

Tabla 6

Trabajos de deep learning en la deteccion de objetos

Método Precision

Deteccion unificada de objetos en tiempo real. YOLO Sistema de entrenamiento 89%
con imagenes completas que
optimiza directamente el
rendimiento de deteccion.

Aprendizaje profundo basado en tiempo real para la Red Neuronal convolucional CNN 75% mAP
deteccion de malas hierbas

Sistema de identificacion de malezas WIS de bajo coste CNN 98,8%
usando imagenes RGB tomadas por drones.

Nota. Fuente extraida de (Redmon et al., 2016), (Czymmek et al., 2019)

1.4.3. Protocolo de Transmision en tiempo real RSTP

El protocolo de transmisién en tiempo real, 0 RTSP es un protocolo de nivel de
aplicacion para controlar la entrega de datos con propiedades en tiempo real. Proporciona un
marco extensible para permitir la entrega controlada y bajo demanda de datos en tiempo real,
como audio y video. Las fuentes de datos pueden incluir datos en vivo y clips almacenados,
esta disefiado para controlar multiples sesiones de entrega de datos, proporcionar un medio

para elegir canales de entrega como UDP, de multidifusion y TCP, ademas de proporcionar un
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medio para elegir mecanismos de entrega basados en RTP (Schulzrinne, 1998).

RTSP originalmente estaba destinado a ser utilizado para ofrecer television de
entretenimiento, ahora solo se puede encontrar en camaras IP, se le comparara con un control
remoto de TV, ya que se puede usar para iniciar, pausar, detener, etc. el video en el servidor de
medios, en otras palabras, RTSP actia como un "control remoto de red" para servidores
multimedia (Mutchima & Sanguansat, 2010).

Porgue no usar UDP, porque los datos simplemente se pierden en algun lugar del
camino en un ejemplo de videovigilancia al robarse la video grabadora se roban todos los datos
gue contiene, usando el protocolo RTSP, se puede enviar la informacion a un servicio de nube
remoto y asi los datos no se perderan, ademéas RTSP reutiliza mecanismos de seguridad web,

es compatible a todos los mecanismos de autenticacion HTTP (Schulzrinne, 1998).

1.5. Deteccion de Plagas / Fumigacion de Agroquimicos

Los Insectos son una de las mayores causas de la perdida de los productos durante las
operaciones de postcosecha, los métodos tradicionales de deteccion (infrarrojo cercano,
métodos acusticos, conductividad eléctrica) ofrecen desventajas tales como la dificultad del
muestreo, velocidad lenta y trabajo manual que supone tiempo, los métodos de procesamiento
de imagenes basado en aprendizaje profundo proponen una manera efectiva que reduce
costos y tiene mayor rendimiento. Uno de los mayores intereses de la informatica en el campo
de la agricultura es la deteccion de enfermedades causadas en su mayoria por insectos, Para
un agricultor es muy dificil prestar atencion e identificar las diferentes enfermedades de los
cultivos, ademas tiene que buscar el remedio para cada una de ellas, este enfoque manual
lleva mucho tiempo y requiere precaucion al escoger plaguicidas. La captura y procesamiento
de imagenes en hojas infectadas mediante un sistema automatizado con técnicas de
procesamiento y de aprendizaje profundo puede brindar varias alternativas en diferentes

estados de identificacion de enfermedades de las plantas (Shi et al., 2020).
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En el campo de deteccion de insectos basada en la visibn por computador se tienen en
cuenta caracteristicas como la textura y forma, existen estudios donde la identificacién de los
insectos es por la estructura de las alas, pero, el problema se da al querer detectar insectos de
grano, estos son faciles de confundirse por las particularidades de cada grano, debido a esto se
propuso un modelo de red neuronal de aprendizaje profundo para clasificar y contar el namero
de polillas teniendo como resultado un 88,02% de precisién. Para una deteccion rapida y
precisa de insectos se propone una arquitectura de red neuronal mejorada R-FCN, basada en
una CNN para la extraccion de caracteristicas, una red de regiones propuestas ROl y un mapa
de puntuacion sensible a la posicion de los objetivos (Shi et al., 2020).

Como un ejemplo para la deteccién de enfermedades, en la vid con imagenes obtenidas
por UAV se combina la fuerza del enfoque de aprendizaje profundo de las CNN en diferentes
espacios de color e indices de vegetacion teniendo el calculo de los diferentes espacios de
colores (RGB, HSV, LAB, YUV) y los indices de vegetacion (ExG, ExR, EXGR, GRVI, NDI, RGI)
para obtener una combinacién relevante de los espacios de caracteristicas que conduzca a una
alta precision: Primero, la imagen del vifiedo se divide en varios bloques, los indices de
espacio, color y vegetacion se extraen de cada bloque de imagenes y esta informacién
alimenta al modelo de CNN, teniendo similares tipos de datos de entrada, para determinar las
clases de pertenencia de los blogues, el mapa de enfermedades se genera a partir del proceso
de clasificacion, después que, el mapa de enfermedades se refina con pos procesamiento
utilizando morfologia matematica, eliminacion de areas pequefias y deteccion de contornos
(Kerkech et al., 2018).

El uso de agroquimicos en los cultivos es fundamental para mantener la calidad y
escalabilidad de la produccién al combinar el uso de vehiculos aéreos no tripulados con un
sistema de localizacion para la pulverizacion evita la compactacion del suelo, en comparacion
con el uso de maquinaria pesada, y también reduce el desperdicio de agroquimicos, en

comparacion con la pulverizacion ordinaria con un avién convencional, teniendo como

22



desventajas las condiciones climaticas que pueden desviar el UAV o un fallo del sistema que
puede provocar que se invada campos de cultivos vecinos donde la aplicacién de estos
agroquimicos no se recomienda (Basso & Pignaton de Freitas, 2020).

La deteccion de Plagas y la fumigacién de agroquimicos son dos ambitos que tienen
que ir de la mano porque lo 6ptimo es lograr combinar el hardware con el software para obtener
un sistema que detecté plagas y demas amenazas de la planta, las fumigué sin que haya una
afectacion grande de suelo ni de los cultivos, para lograr un sistema capaz de detectar y
fumigar plagas y amenazas de la planta se tiene que pasar por un proceso de conteo de
plantas y alimentos, teniendo en cuenta las diferentes técnicas de procesamiento de imagenes,
las metodologias propuestas para un conteo eficaz de plantas y alimentos utilizan operadores
de morfologia matematica para identificar las fallas en los cultivos en hileras, es decir busca
aplicar diferentes operadores matematicos secuencialmente, para resaltar fallas que de otro
modo estarian ocultas, las operaciones morfolégicas se basan en la teoria matematica de
conjuntos estableciendo las primeras nociones teéricas de dilatacion y erosién (Oliveira et al.,
2018).

La dilatacion es lo opuesto al operador de erosion, centrandose en cambio en la
expansién de objetos a partir de una imagen binaria, en otras palabras, la dilatacibn aumenta o
extiende los objetos en una imagen binaria, como una forma particular, también es Gtil para unir
partes rotas de un objeto en la imagen. La erosién tiene como objetivo principal la reduccién de
elementos en una imagen, A través de la erosién, es posible eliminar pequefios ruidos, separar

objetos conectados y eliminar componentes mas pequefios (Oliveira et al., 2018).
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La Figura 9 presenta la estructura del proceso de deteccidn de caracteristicas como las

enfermedades en las hileras de cultivo con una red neuronal CNN.

Figura 9

Arquitectura del sistema de deteccion de enfermedades con CNN

Color and/or
vegetation CNN _lass Disease Image
indices Model Predict map

conversion

Disease map overlaped on
RGB image

Nota. Fuente extraida de (Kerkech et al., 2018).

Con las imagenes obtenidas mediante una camara fotografica profesional de las
distintas enfermedades de la planta se procede al procesamiento previo de Imagenes, donde
se elimina el ruido (polvo, gotas de rocié, excrementos de insectos, etc.) y demas acciones
como el tamafio, definicion, etc. que dejen en 6ptimas condiciones la imagen.

El siguiente paso es la segmentacion que divide la imagen en regiones u objetos
particulares para analizar los datos de la imagen y poder extraer las caracteristicas Utiles de los
datos. Existen dos formas de realizar la segmentacion: basada en discontinuidades, en la cual
una imagen se divide en funcién de cambios repentinos en los valores de intensidad, por
ejemplo, mediante la deteccion de bordes. Basado en similitudes, donde las imagenes se
dividen en funcion de los criterios predefinidos especificos, ejemplo, el umbral realizado

mediante el método de Otsu (Shah et al., 2016).
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La Tabla 7 presenta una comparacion de varias técnicas de segmentacién utilizadas en

la deteccidén de enfermedades de las hojas con algunas ventajas y desventajas que tienen en

su implementacion.

Tabla 7

Técnicas de segmentacion mas utilizadas

Técnica Tipo Tipo Complejidad Efecto Ventajas Desventajas
Umbral Segmentacion
Método de Global Umbral Muy Alto Bueno/Estable Funciona con  Mayor tiempo
Otsu imagenes de
reales Procesamiento
Basado en Global Umbral Bajo Mejor en Supera la Funcionamiento
energia comparacion limitacion de  solo en
FERMI conOtsuy K- la iluminacion no
means seleccion uniforme
adecuada
de valor
umbral
K-means Global  Agrupacion Bajo Distingue con  Minimiza la Es dificil
precision las suma de la predecir k con
regiones distancia un
infectadas o cuadrada namero fijo de
no de la entre el grupos.
planta objeto y el
centro
Umbralizacion Global Umbral Normal Mas preciso Proporciona Cada vez es
con nivel de comparado contraste por  necesario
Grises con Otsu enfermedad seleccionar
region pory el valor de
antecedentes umbral
adecuado para
obtener un
mejor resultado
enla
segmentacion
Difuso C- Global  Agrupacion Elevado Mejor en Utiliza Sensible a la
means comparacion membresia condicién de
con Otsuy K-  parcial; inicializacién
means Util para del cluster
problemas ndmero y
reales centro del
grupo

Al identificar las caracteristicas inherentes o caracteristicas de los objetos presentes en

la imagen (color, forma y textura), se utiliza la extraccién de funciones, se puede utilizar para

describir el objeto y el color porque es una caracteristica importante porque ayuda a diferenciar

una enfermedad de la otra, cada enfermedad puede tener una forma diferente y la textura

significa como se dispersan los patrones de color de la imagen (Shah et al., 2016).
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Generalmente para que un sistema realice un aprendizaje automatico se distinguen tareas
como la clasificacion y agrupacion.

La Clasificacion mapea los datos en grupos o clases especificos, generalmente se
denomina enfoque de aprendizaje supervisado, la clasificacion es un proceso de dos pasos:
fase de Aprendizaje (Entrenamiento, donde el algoritmo aprende a clasificar con base en las
funciones extraidas) y modelo de clasificacion, los datos de prueba se utilizan para estimar la
precision del modelo entrenado y evaluando qué tan bien se desempefia (Li et al., 2019).

La agrupacion en clisteres o también denominado segmentacion de datos, es un
proceso de agrupacion de datos en diferentes grupos en funcion de la similitud que estos
tienen, los puntos de datos con los objetos similares se agrupan en un grupo y los objetos
diferentes se agrupan en otro grupo, la agrupaciéon es un enfoque de aprendizaje no
supervisado y puede agrupar pixeles de intensidad similar en un grupo y otros pixeles de
intensidad diferente en otros grupos (Li et al., 2019).

El aporte del trabajo es utilizar tecnologias informaticas y de comunicacion para la
construccion de sistemas automatizados que puedan notificar tempranamente las
enfermedades y su tipo, para un tratamiento a tiempo y lograr disminuir pérdidas.

1.6. Otras tareas

La robdtica en la agricultura ha jugado un papel fundamental para superar el problema
de la escasez de mano de obra y tiempos de recoleccion de productos horticolas, las técnicas
como el sistema de reconocimiento de frutas y control basado en la vision han sido empleados
para resolver los dos principales problemas de deteccion de objetos en las copas de los arboles
y recoleccién de objetos usando informacion de localizacion en la ciencia de la horticultura, la
tecnologia y los negocios envueltos en la produccion de hortalizas con destino de consumo
requieren investigacion adicional basada en varias necesidades, por lo cual se presentan

técnicas de agricultura de precision para horticultura (Tiwari et al., 2019).
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En la Tabla 8 se describe algunos proyectos de la agricultura de precision que tienen

resultados 6ptimos en su aplicacion.

Tabla 8

Diferentes sistemas de la agricultura de precision

Sistema Funcionamiento Componentes Resultados
Técnicas de Un sistema basado en Un sensor laser para  El sensor laser esta entrenado
aplicacién de sensores laser operado por detectar las malas para detectar el color verde con
herbicidas tractores de dos hileras hierbas entre hileras un umbral de + 10% (color verde
aplicador de herbicida fue y parte del aplicador,  para el que esta entrenado) el
desarrollado en ICAR-CIAE, gue tiene controlador, porcentaje de no localizacién
rociara herbicida entre hileras vélvula y boquillas vario entre el 5y el 26%.
malas hierbas. para la aplicacién de
herbicidas
Sistema de Se han propuesto, investigado y
recoleccion analizado diferentes métodos
automatizado practicados desde principios de la

década de 1960 para la
recoleccion mecanica de frutas,
pero muchos de los sistemas
automatizados de cosecha no
estan listos para la
comercializacion debido a su baja
eficiencia, baja inteligencia, y alta
inversion inicial.

Espectroscopia

Una técnica de vision artificial y

El extraido de las

En las enfermedades incluye las

para la aprendizaje automatico parala  caracteristicas se propiedades de las plantas o
identificacion clasificacion de hojas utilizaron como técnicas de imagenes de
de infectadas y sanas usando entrada en el deteccion de enfermedades
enfermedades  espectroscopia de imagen de clasificador, soporte basadas en el estrés como
en cultivos fluorescencia, usa las imagenes maquina de vectores, imagenes hiperespectrales y de
horticolas para segmentar con un gréafico para la identificacion  fluorescencia.

normalizado y extraer las de enfermedades de

caracteristicas de textura con citricos

una matriz de concurrencia.
Aplicador de El sensor rociador automatico Las sefiales son La aplicacién precisa de los
pesticidas basado en huertos, entrega procesadas por una aerosoles de pesticidas apoya
basado en pesticida en aerosol solo computadora una disminucion en la cantidad de
sensor de cuando detecta el dosel de los personal y espray entre un 45y un 50% de
dosel objetivos. (El dosel da hombre alimentadas en insecticida / pesticida, reduciendo

al habitat que comprende la
region de las copas y regiones
superiores de los cultivos)

tiempo real a las
boquillas de
pulverizacion
controladas por
solenoide, que abre y
cierra en relacién con
la estructura del
dosel.

asi tanto los costes como
contaminacion ambiental por
productos fitosanitarios.
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CAPITULO 2

Desarrollo

Este capitulo explica el desarrollo del software siguiendo una metodologia de
construccion de software, para la deteccién automéatica de lineas de cultivo y malezas mediante
el procesamiento de imagenes agricolas en tiempo real, para ello se realiza un proceso de
entrenamiento, pruebas y mejoras. El andlisis en tiempo real comprende la correcta
sincronizacion del hardware con el software, a continuacién, se presentan detalladamente los

parametros externos e internos que intervienen en el desarrollo.

2.1. Metodologia de desarrollo

La metodologia de construccién de software seleccionada fue el modelo en cascada,
esta metodologia se la escogié porque una aplicacion de deteccién de objetos (malezay lineas
de cultivo) necesita concebir el trabajo como un conjunto de etapas que deben ejecutarse una
tras otra, teniendo con cada fase terminada una comprobacion de las exigencias y
especificaciones planteadas, al realizar el entrenamiento donde el software tiene un mejor
aprendizaje, necesariamente realizamos pruebas para posteriormente implementar mejoras.
2.1.1. Caracteristicas de la metodologia en cascada

Las principales caracteristicas de la metodologia en cascada que se aplica en este
proyecto son las siguientes:

1) Modelos secuenciales

2) Cada fase tiene entregables especificos y un proceso de revision.

3) Planificacion y programacion claras.

4) Es facil medir el progreso a medida que se avanza y se cumplen los objetivos.

5) Silos requisitos no estan claros al inicio, es una metodologia poco efectiva, ya que

se dificulta ir atrds en el proceso y hacer cambios.
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6) El proceso de prueba comienza una vez finalizado el desarrollo, hay muchas
posibilidades de encontrar errores que pueden ocupar tiempo en solucionar.
Todas las etapas de la metodologia en cascada estan resumidas en la Figura 10,

teniendo en cuenta que el proyecto llegara hasta la etapa de verificacion.

Figura 10

Esquema de fases de la metodologia en cascada

Requisitos Diseio  Implementacion

Mantenimiento

Nota. Imagen extraida de (Jesus Demetrio Velazquez Camacho, 2012)

Los siguientes apartados comprenden el analisis, proceso y explicacion detallada de las

fases de la metodologia en cascada utilizadas para un 6ptimo desarrollo del software.

2.2. Andlisis y especificaciéon de requisitos

En esta etapa se tiene un estudio de viabilidad del sistema y una definicion de los
requisitos, aclarando las funciones y caracteristicas que debe ofrecer el producto de software
para cumplir con los correspondientes objetivos.
2.2.1. Propuesta del software

El presente proyecto propone una aplicacion para deteccion automatica de lineas de
cultivo y malezas mediante el procesamiento de imagenes agricolas en tiempo real, que incluira
las siguientes funcionalidades:

1) Captura de video por medio de una camara movil, las imagenes se envian por una

aplicacion de terceros Free, a través de la red.

2) Iméagenes en tiempo real, para realizar la deteccion de malezas y lineas de cultivo,
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mediante un algoritmo desarrollado en Python.

3) Evaluar resultados utilizando mediciones cuantitativas sobre usabilidad, calidad,
eficiencia y productividad, realizando asi una medicion del software.

Teniendo en cuenta las funcionalidades mencionadas, el diagrama modular especifico

propuesto del proyecto se muestra en la Fig. 11.
Figura 11

Diagrama del sistema propuesto con mddulos, resultados y comparaciones.

MODULO DE ADQUISICION Y TRANSMISION } )
MODULO DE RECEPCION Y PROCESAMIENTO
CAMARA — PROCESAMIENTO DE IMAGENES
DETECCION
MGDULO DE REPORTES
REPORTES
RESULTADOS
ALTURA DE LA
/' CAMARA
PRESICION Y
e EFECTIVIDAD /
USUARIO > NUMERO DE
T | semanas DEL
COSTO N
COMPUTACIONAL | % | CULTIVO
- — -

Nota. Elaboracién propia.
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2.2.2. Requisitos Funcionales
Los requisitos funcionales son aquellos que describen el comportamiento o funcién del

software, para esto se ha identificado los siguientes requerimientos:

Imagenes
El proceso inicial de en un sistema de vision por computador es la adquisicion de
imagenes. Las imagenes para el entrenamiento como las transmitidas en tiempo real deben

tener una calidad aceptable, tomadas con una buena iluminacién.

Clasificadores

Para realizar una deteccion automatica el software necesita de la operacion de un
clasificador el cual es un algoritmo usado para asignar un elemento de entrada que no
pertenece a ninguna clase ni tiene algun tipo de etiqueta en una categoria especifica, dichos
algoritmos ayudan a ordenar los elementos que ingresen en el sistema siguiendo alguna

caracteristica extraida.

Deteccion Automatica

El software debe tener deteccién automética que comprende al aprendizaje automatico
refiriéndose a una de las ramas de la inteligencia artificial cuya finalidad es desarrollar técnicas
gue permitan a los computadores simular un aprendizaje, basicamente trata de la creaciéon de
programas y algoritmos que realicen algun tipo de tarea a partir de una serie de ejemplos
suministrados previamente, si al pasar el tiempo de prueba, la informacion aprendida no varia,
se concluye que el software puede realizar predicciones que, en funcion de este proyecto, seria

la deteccion de lineas de cultivo y maleza.
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2.2.3. Requisitos no Funcionales

En la Tabla 9 se encuentran los requisitos no funcionales del sistema.

Tabla9

Requisitos no funcionales del software.

REQUISITOS NO FUNCIONALES

1 Utilizar el lenguaje de programacion Python

2 Utilizar la libreria OPENCYV que es una libreria de cédigo abierto para vision artificial.
3 Sistema Operativo (Linux, macOS, Windows)

4 Conocimientos basicos en teoria de la visién por computadora

5 Desarrollar la aplicacion en visual Studio Code como un editor de cddigo fuente

6 Utilizar una aplicacion free para el streaming

2.3. Diseiio del software

Para definir mejor la solucion a las exigencias se tiene que realizar una arquitectura del
software, asi como un plan de disefio detallado del mismo, para esto se describe cada uno de
los médulos tal como se estructura previamente en la Figura 11.
2.3.1. Arquitectura del software

Los médulos que forman el proceso de construccion del software se presentan en un
diagrama secuencial general del software. En la Figura 12 se muestra un diagrama con la
arquitectura del software, que busca establecer la estructuracion ideal del sistema para
identificar el impacto directo de este sobre la consecucion del objetivo, teniendo asi los

atributos de calidad del sistema.
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Figura 12

Arquitectura del software.
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Nota. Fuente, elaboracion propia.

2.3.2. Mbdulo de Adquisicién y Transmision de video

El médulo esté constituido por cadmaras IP que se encargan de capturar y enviar el
video en tiempo real, con la ayuda de Camo Studio una aplicacion free y a través de una red de
Internet o red interna se enviaron las imagenes para que el software las analice. El proceso de
entrenamiento necesité un conjunto 4200 imagenes, positivas y negativas, las muestras de

imagenes positivas son las imagenes del objeto que se desea entrenar al clasificador para su

33



deteccidn, entonces se debe tener caracteristicas de cultivos con plantas a diferente tamafio y
diferente forma. Se debe considerar parametros intrinsecos minimos requeridos para la

Céamara, los cuales se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10

Parametros intrinsecos de la Camara

Caracteristica Valor

Resolucion VGA o superior

Altura 5 a 15 metros

Angulo 45 a 90 grados por debajo del eje X
Soporte RTSP Si

2.3.3. Mddulo de Recepcidon y Procesamiento

Analiza los datos entrenados con el banco de imagenes previamente obtenidas y recibe
el video transmitido en tiempo real desde la cAmara, posteriormente ejecuta el algoritmo de
deteccion de malezas y lineas de cultivo en tiempo real. Para una comprension clara y precisa,
se realiza un diagrama general del algoritmo con todos los procesos y después se detalla cada
uno con los subprocesos especificos. En la Figura 13 muestra el diagrama general del proceso

de deteccion de malezas y lineas de cultivo.
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Figura 13

Proceso para deteccion de malezas y lineas de cultivo

Resta de Fondo }7 Binarizacion de la imagen

Establecer un umbral
| Segmentacion - Escala de la imagen.

- Vecinos cercanos.

Operaciones Matematicas:
Deteccion - Radio de la planta.
- Filtrado de Matrices.

- Grafico de lineas de cultivo
- Cerramiento de contornos
de plantas y malezas
- Conteo

Grafico y Conteo

Nota. Elaboracion propia

A continuacion, se describe cada uno de los subprocesos que intervienen en el

desarrollo.
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ROl o Area de Interés

Proceso donde se establece el area de interés en el video de tiempo real, el objetivo es
no procesar areas que no influyan en nada referente a la deteccién de malezas y lineas de
cultivo, evitando generar un exceso en el consumo de recursos de procesamiento, estas
métricas fueron tomadas del apartado se construy6 un proceso eficiente utilizando los menores
recursos posibles. La Figura 14 detalla el disefio del proceso que se sigue para encontrar el

ROL.

Figura 14

Proceso de busqueda del area de interés.

Captura de Video

Ingreso de Parametros ROI }(7

‘ Determinacion del Area de Interés ‘

NO

Se determino el
area deseada 7

ROI REQUERIDO

Fuente: Elaboracion Propia.
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Resta de Fondo

Método usado para detectar objetos, comunmente detecta aguellos que estan en
movimiento en camaras estaticas, su funcionamiento es al restar los objetos del segundo plano
o fondo (objetos en movimiento) del primer plano. Esto genera una imagen binaria (de blancos
y grises) donde los pixeles clasificados como fondo presentan un valor de gris igual a 0 y los
pixeles de las plantas estan entre 1y 255. En la Figura 15 se muestra el proceso para localizar

los objetos de interés en las imagenes en movimiento.

Figura 15

Proceso de resta de fondo.

ROI

¥

| Video en tiempo real

‘ Binarizacion de la imagen

NO

Proceso eficiente ..?

ROI SATISFACTORIO

Fuente: Elaboracion propia.

37



Segmentacion

La segmentacion consta de aplicar filtros al ROI satisfactorio, eliminar los falsos
negativos y dejar los verdaderos positivos que se encuentran al comparar los parametros
obtenidos en el clasificador (archivo XML) con la imagen de video que se va transmitiendo en
tiempo real, el objetivo final es obtener un valor 6ptimo del umbral y asi poder identificar si es
planta o no. La Figura 16 muestra el proceso para encontrar el umbral, es decir, encontrar la
distancia minima en el cual se encontrard otra planta o linea de cultivo con similares

caracteristicas.

Figura 16

Proceso de segmentacion.

VIDEO CON RESTA DE FONDO

Q

Ingreso de Parametros <
I

Escala de la Imagen

I

‘Yecinos cercanos

NO

Eliminacion de
falsos negativos 7

Lmbral establecido

VIDEO UMBRALIZADO

Nota. Elaboracion propia.

38



Deteccion

En esta etapa se aplica operaciones matematicas para simplificar las imagenes
recibidas en tiempo real, se trata de encontrar el radio de las posibles plantas para realizar una
deteccion a distancias establecidas y tener matrices con las posibles posiciones de las hileras y
plantas de cultivo que posteriormente se someten a un filtro de eliminacién, conforme al vecino
mas cercano. Al comprobar nuevamente que las plantas de las matrices filtradas cumplen con
los parametros del clasificador, se tiene dos matrices ya clasificadas con datos confirmados,
una como referencia para identificar las lineas de cultivo y otra de las plantas, luego se realiza
un descarte donde la matriz de plantas es sometida a un nuevo proceso, estableciendo un que
toda caracteristica que no se encuentre a la distancia establecida por el umbral es maleza. La
Figura 17 explica detalladamente el proceso realizado, desde, encontrar el centro de la planta a

la seleccién de malezas y lineas de cultivos.

Figura 17

Proceso de deteccion.

VIDEC
UMBRALIZADC

Matriz iniciales
Operacion del radio
de |a planta

e encontrd el centro
dela planta .7

NO

NC

Establecer un umbral de vecinos cercanos

. Eliminacién de hileras repetidas @
B '——)
Filtrado de la matriz Lineas de cultive detectadas H 0 SobrepUestas
LINEAS DE CULTIVO

DETECTADAS

Eliminacion de plantas repetidas . y Eliminacion de malezas repetidas
Plantas de cultivo Detectadas H 2 sobrepuestas Clasificacion enfre plantas y malezas 0 s0brepuestas

MALEZAS
DETECTADAS

Nota. Elaboracion propia

39



2.3.4. Mdbdulo de Reportes

El médulo de reportes consta de dos partes, al tener los objetos detectados, se procede
a graficar y contar para una mejor identificacion, ademas se evalla el software mediante tres
métricas establecidas que son, usabilidad, correccion de errores o defectos y productividad. A

continuacion, el proceso final del algoritmo.

Grafico y conteo

Los procesos anteriores ayudaron a obtener 3 nuevas matrices, donde: la primera
contiene los datos de las lineas de cultivo, la segunda guarda los datos de las plantas en la
imagen y la tercera las malezas existentes. Para poder comprender estos datos se presenta
por pantalla cada objeto identificado encerrado en una figura geométrica de diferente color,
para la identificacion de las hileras de cultivo se logra graficar lineas que las visibilice. El conteo
consta de una presentacion del nimero de objetos identificados, el cual cambia
constantemente conforme las imagenes en tiempo real sean leidas por el software. La Figura

18 explica el proceso de deteccién y conteo logrando el objetivo del proyecto.

Figura 18

Gréfico y conteo de lineas de cultivo.

VIDEQ
DETECTADO

,‘ Matrices de deteccion
‘ Dibujo de la linea de cultivo

Sl
Dibujo de Contornos
de plantas y malezas
Proceso de conteo de
lineas de cultivo

NO

NO

O

MALEZAY LINEAS DE CULTIVO
DETECTADAS Y CONTADAS

Conteo de malezas Presentacion en pantalld
y plantas

Fuente: Elaboracion propia.
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2.4. Implementacion

La arquitectura de software con todos sus médulos concebida en la fase de disefio se
ejecuta, en la que se incluye la programacioén del software, la busqueda de errores y las
pruebas realizadas. La implementacién da como resultado un producto de software que se
comprueba por primera vez y como producto final en la fase de verificacion.

2.4.1. Herramientas

Para el desarrollo de este mddulo se optd por las siguientes tecnologias.

Python. — El lenguaje Python fue escogido siguiendo el analisis del aparatado 1.3 del
capitulo 1 y dado que su cédigo permite que sea un lenguaje didactico, versatil y es uno de los
lideres en el campo de la inteligencia artificial, la version 3.10.7 posee librerias de facil
integracion compatibles con el sistema operativo Windows 10 Pro, generalmente se agrega
Python al PATH para poder ejecutar scripts y programas con mas facilidad utilizando el
intérprete directamente.

La programacién en el lenguaje Python es llamado cédigo de byte, ya que este no
puede ser interpretado por una CPU, entonces el intérprete es una maquina virtual de Python
(PVM) que compila el cédigo. La Figura 19 presenta el funcionamiento del intérprete de Python,
el intérprete procesa poco a poco, alterna la lectura de lineas de cédigo y la realizacion de

calculos.

41



Figura 19

Estructura del lenguaje Python

Intérprete Python
— e O
- i Corrector de Maquina
_— || — | Sintoxisy Vitual  — @
- — Traductor .~ Python Programa
Edlitor Archivo i en ejecucion
de fuente (

g
Librerias de Python

Fuente: Elaboracion propia

Opencv. — Se empled las librerias y métodos contenidos en Opencv 3.0, estas librerias
estan enfocadas al desarrollo de aplicaciones de vision artificial. Opencv se compilé desde cero
en la plataforma seleccionada.

Entorno de desarrollo integrado (IDE). — El IDE para el desarrollo de este médulo fue
Visual Studio Code en su Ultima version, el objetivo al usar estas herramientas es que sean las
mas practicas y sencillas posibles, debido a los recursos de CPU gue se necesitan al momento
del entrenamiento del clasificador.

Cascade Trainer GUI. - Cascade Trainer GUI es un programa utilizado para entrenar,
probar y mejorar modelos de clasificadores. Este programa utiliza el marco de deteccion de
objetos Viola Jones con un proceso de clasificacidbn basado en Haar cascade, es un algoritmo
de deteccién de objetos basado en el aprendizaje automéatico. La Figura 20 presenta la

estructura del proceso de entrenamiento que realiza Cascade Trainer GUI.
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Figura 20

Estructura Cascade Trainer GUI

Cascade Classifier

°
AX Stage One
° Train Cascade Object Detector Stage Two A Cascade Object Detector
(Y 1 M
FUNCTION b4 Stage -7 System Object
Three
A o

Stored as an XML File

Nota. Elaboracion propia

2.4.2. Adquisicion de Imagenes

Se utilizé un banco de 4200 fotografias de cultivos de maiz de la zona norte del pais en
diferentes etapas de crecimiento, las fotografias fueron tomadas con un enfoque superficial y
bajo condiciones naturales de iluminacién, con una resolucion de 24 Mpx a 5, 10 y 15 metros
de distancia.

Como se explico anteriormente al describir el médulo de adquisicién y transmision de
video, las fotografias fueron divididas en 3800 imagenes negativas y 400 positivas, empleadas
en el entrenamiento del clasificador, el formato utilizado para almacenar las imagenes es JPG.
Este banco de imagenes seran los datos ingresados en el entrenamiento. Para la identificacion
en tiempo real, la adquisicion de imagenes se la puede realizar por diferentes medios, el
principal medio que se utilizé es el de una cadmara de un teléfono mévil, otros medios son
camara fija o de un dron. Las caracteristicas de la camara del teléfono movil se presentan en la

Tabla 11.
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Tabla 11

Especificaciones de la Camara

Marca teléfono movil Apple
Modelo IPhone 8
Sistema Operativo I0S 16.0
](E/é;rgara de 12 Mpx, gran angular apertura de

Caracteristicas de la Camara

Zoom digital hasta x5

Estabilizacion éptica de imagen

Lente de seis elementos

Flash True Tone con LED y sincronizacion lenta
Fotos panordmicas (hasta 63 Mpx)

Live photos con estabilizacion

Gama croméatica amplia para fotos y live photos
HDR automatico para fotos

Estabilizacion automatica de imagen

Modo rafaga

Geoetiquetado de fotos

Captura de imagen en formato HEIF y JPEG

La transmision se realiza por “Camo Studio”, esta aplicacion fue utilizada porque es una

app para méviles y PC con un gran potencial para integrar la AR (realidad aumentada) a sus

transmisiones y videos, sin la preocupacion de ralentizar la maquina, ademas ofrece una

integracion facil y sencilla porque se la debe descargar tanto en el teléfono moévil como en la

PC, con un cable USB o escaneando un codigo QR se conecta la primera vez para

reconocimiento de los dispositivos, posteriormente la transmision en tiempo real mediante una

red wifi funciona perfectamente. La Figura 21 muestra capturas de pantalla del funcionamiento

de la aplicacién de transmisién de imagenes de video en los dos dispositivos.
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Figura 21

Funcionamiento de Camo Studio.

Prwsets.
i Co
Pt procemiog G : No Devices Connected irege atparments G
==
n D taerioe s par - - e D > - ”
(a) (b)

Nota: (a) Captura de pantalla del funcionamiento de Camo en el teléfono movil. (b) Captura pantalla del

funcionamiento de Camo en la PC.

2.4.3. Algoritmo de Entrenamiento

En el uso, la Figura 22 es la captura de pantalla de inicio para entrenar el clasificador,
generalmente se necesita proporcionar miles de muestras de imagenes positivas y negativas,
pero hay casos en los que se puede lograr una excelente deteccion con menos muestras (Amin

Ahmadi, 2017).
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Figura 22

Pantalla de inicio Cascade Trainer GUI.

o
File
W | Bree| = ion | Elleien | Bcomer (Z0hew
Qg & Comme 'O Cascad ' Boost
Samples Folder Q, rowse
® positive Image Usage (percentage) : [100 Force Positive Sample Count : [1
@ sua

Fuente: Elaboracion propia

Se debe crear una carpeta para el clasificador, dos carpetas mas dentro de esta, una

[T}

debe ser “p” (para imagenes positivas) y la otra “n” (para imagenes negativas), las imagenes
negativas no deben incluir imagenes positivas ni siquiera parcialmente, la Figura 23 muestra
este proceso.

Figura 23

Carpeta principal del clasificador con las subcarpetas "p"y "n".

%] ~ | Detector 1.1
« ~ 1 > Este equipo > Documentos > Detector 1.1 v O £ Busc
“~ [ Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

3 Acceso rapido

N n 5/1/2023 9:42
[ Escritorio 2
2] 5/1/2023 9:42

Carpeta de archivos

30 Carpeta de archivos
escargas

=] Documentos

&=| Imagenes

Detector 2.1

Nota. Elaboracion propia.

46



En el desarrollo del algoritmo se importan las librerias que se observan en la Figura 24.

Figura 24
Librerias OpenCV

import cv2

import numpy as np
import imutils
import os

Nota. Codigo desarrollado en Visual Studio Code.

- cv2, llamamos a la biblioteca de cédigo abierto OpenCv, que contiene
implementaciones que abarcan mas de 2500 algoritmos.
- numpy, es una libreria en la que se define un tipo de dato que representa

matrices multidimensionales.

imutils, conjunto de funciones para el procesamiento de imagenes (cambio de
tamario, clasificacion de contornos, rotacion, visualizacion, entre otras).

- 0s, el médulo os nos permite acceder a funcionalidades dependientes del
sistema operativo. Sobre todo, aquellas que nos refieren informacion sobre el entorno de este y
permite manipular la estructura de directorios: leer y escribir archivos.

Como se explicé en la Fig. 23, se necesita crear dos carpetas para las imagenes
negativas e imagenes positivas, en la Figura 25 se desarrolla las lineas para guardar las

imagenes seleccionadas en las caretas requeridas.

Figura 25

Almacenamiento de Imagenes.

Datos p = 'p' #Carpetas p=Plantas
if not os.path.exists(Datos _p):
print('Carpeta Creada: ', Datos p)

os.makedirs(Datos p)

Datos n = 'n' #Carpetas n=Malesa
if not os.path.exists{Datos_n}:
print('Carpeta Creada: ', Datos_n)

os.makedirs(Datos n)

Nota. Codigo desarrollado en Visual Studio Code.
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Para obtener las imagenes positivas y negativas, se tiene las fotografias originales del
cultivo, estas son duplicadas para en la copia realizar la seleccion dibujando un cuadrado, con
resize redimensionamos el tamafo de la imagen a una calidad manejable. La Figura 26

muestra el cédigo desarrollado para realizar el proceso detallado.

Figura 26

Seleccion de imagen raiz y copia de esta.

imagen=cv2.imread("fotos/s4 5m (2).JPG") tabre la imagen

#copiamos imagen nueva

#es5 la imagen donde se va a graficar los recuadros sin alterar la original
imagen seleccion=imagen.copy ()

#redimensiona la imagen que no sea full hd que baje la calidad

imagen seleccion = imutils.resize(imagen seleccion, height=1000)

imagen limpia = imagen seleccion.copy() #imagen de la gue se obtendra la captura

")

~ion' ,select)

cv2.namedWindow (' image
cv2.setMouseCallback('im

Nota. Codigo desarrollado en Visual Studio Code.

El comando setMouseCallback, permite al puntero del ratén interactuar en una interfaz
gréfica, la interfaz grafica inicia con namedw-indow.

En la Figura 27, instanciamos un tamafio del rectangulo a graficar el cual variara segun
la imagen seleccionada, las variables x1, y1, x2, y2 seran las variables de las coordenadas
para graficar el rectangulo que seleccione los objetos en la imagen original y copia. Los
contadores simplemente seran el nimero de imagenes a obtener.

Figura 27

Inicializaciéon de variables

t=58 #tamafio de foto a tomar
xl, vl =10, 0

x2, yv2 =20, 0

count p = 0

count n = 3043

Nota. Codigo desarrollado en Visual Studio Code.
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Al momento de graficar el rectangulo la variable x1 sera igual a x que es la coordenada
del centro en la linea menos t2 y x2 sera la suma de x mas t2, el mismo proceso para las
variables eny en la Figura 28 se logra graficar el rectangulo con los puntos ubicados en las

correspondientes esquinas.

Figura 28

Rectangulo Imagenes Positivas

Nota. Seleccién de una planta de cultivo para el entrenamiento del clasificador

Las imagenes al ser capturadas no deben tener el rectangulo rojo, razén por la cual las
variables son restadas menos 1 en la imagen original. En la copia donde, si se deben observar
son sumadas 1 para el borde, reducimos la imagen a 38 pixeles, tamafio manejable
recomendado por Cascade Trainer GUI y guardamos la imagen con un nombre definido y
formato JPG.

Al seleccionar una imagen positiva en un cuadrado, primero detectamos donde esté el
cursor, para ello el select, entonces establecemos las coordenadas con global Yy con divmod
buscamos el centro de la seleccién dividiendo para dos, recordando que estamos trabajando en
el eje x y al momento estamos buscando la posicién central del rectangulo. El codigo para la

seleccién de imagenes positivas y el resultado se muestra observa en la Figura 29.
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Figura 29

Evento clic 1zquierdo (Seleccién de Imagenes Positivas).

onde esta el cursor y el tamano de los pixeles de la imagen
vent,x,y,flags,param) :

s un contador de fotos x1,x2 variables de coordenadas para capturar la foto
global x1,yl,x2,y2,objeto,count_p,count_n,t

# del tamano total dividimos para dos para centrar

t2,restomdivmod (t,2)

# clic boton izquierdo
if event m= cv2.EVENT_LBUTTONDOWN:

#tamafio de foto

#dibujamos el cuadrado con la variable x
xlax-t2

X2mx+t2

ylay-t2

y2my+t2

#dibuja rectangulo restando 1 para que no salga el cuadrado al guardar la imagen
cv2.rectangle (imagen_seleccion, (x1-1,yl-1), (x241,y2+1), (0,0,255) ,1)

#recorta imagen de x y dimenciones sin bordes y guarda en la variable

objeto = imagen_limpialyl:y2,x1:x2)

#reduce tamafio a escala 38 que es la misma escala seleccionada en el entrenador
objeto m imutils.resize (objeto, widthe3g)

cv2.imshow('objeto', objeto) #muestra foto en otra ventana lo q se capturo

fguarda la imagen

cv2.imwrite (Datos_p+'
print('In
count_p = count_p +1

;' .format (count_p) ,objeto) #nombre y formato
}.3pa’ . format (count_p))

(a) (b)
Nota. En la Figura 29 (a) se muestra el codigo implementado para la seleccién de las imagenes positivas que
contienen las caracteristicas de las plantas de cultivo. La Figura 30 (b) presenta el resultado, teniendo como ejemplo

la seleccidn de las plantas en rectangulos rojos para el entrenamiento del clasificador.

En la Figura 30 el proceso es similar, en este se selecciona las imagenes negativas,
gue son las caracteristicas de las malezas o de cualquier objeto no correspondiente a un cultivo

a detectar.

Figura 30

Evento clic Derecho (Seleccion de Imagenes Negativas).

if event == cv2.EVENT_RBUTTONDOWN:

#tamafio de foto

xl=x

H2=x+t

yl=y

y2=y+t

#dibuja rectangulo

cv2.rectangle (imagen_seleccion, (x1-1,yl-1), (x2+1,y2+1),(255,0,0),1)
#recorta imagen de x y dimenciones

objeto = imagen limpia([yl:y2,x1:x2]

objeto = imutils.resize(objeto, width=38) #reduce tamafio a escala
cv2.imshow('objeto', objeto) #muestra foto en otra ventana

#guarda la imagen
cv2.imwrite (Datos_n+'/objeto
print('Imagen N almacenada:
count_n = count_n +1

¢'.format (count_n) ,objeto)
o_{}.jpg"'.format(count_n))

(a) (b)
Nota. En la Figura 30 (a) se encuentra el codigo implementado y en la Figura 31 (b) estéa el resultado, teniendo como
ejemplo la seleccién en un rectangulo azul, de varios puntos donde no se mira nada o cuyos verdes no se

encuentran en la linea de cultivo para definir caracteristicas de las malezas.
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El resultado final de la seleccion de imagenes positivas y negativas, concluyendo con un
cuadrado rojo para imagenes positivas y cuadrado azul para imagenes negativas presenta la

Figura 31.

Figura 31

Obtencién de imagenes positivas y Negativas.

W i sebeccion - o x

Nota. Seleccidon de Imagenes positivas y negativas.

Al tener ya un banco de imagenes positivas y negativas, continua el proceso donde se
ejecuta Cascade Trainer GUI, en la interfaz, seleccionamos la carpeta que se ha creado para el
clasificador, esta contiene las imagenes positivas y negativas, se establece un porcentaje de
imagenes positivas que se tiene y el nUmero de imagenes negativas obtenidas. La Figura 32
contiene el banco de imagenes, las cuales se encuentran almacenadas en las dos carpetas

creadas.
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Figura 32

Banco de imagenes positivas y negativas.
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Nota. Imagenes positivas y negativas almacenadas en la carpeta correspondiente.

La Figura 33 muestra la opcién de establecer el tamafio del bufer (espacio de memoria,
en el que se almacenan datos de manera temporal) previo al calculo para ayudar con la
velocidad del proceso de entrenamiento. Al asignar tanta memoria como se pueda, si se tiene 8
GB de RAM en el computador, se puede establecer de manera segura los dos tamanos de

bufer es decir 2048.

Figura 33

Bufer o espacio de memoria a utilizar en el entrenamiento.

Bew (Pra 1 e Bowew Dine
Q

gt OB common  OF Cascade  OF Boost

Nota. Captura de Pantalla de la Configuracion de Bufer.
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Se debe establecer el ancho y la altura de las imagenes, en la Figura 34 configuramos
un tamafio ideal a mayor tamafio mayor tiempo de deteccidn, la configuracion para el ancho y
la altura de la muestra es de 38 x 38 y establecemos el tipo de caracteristica en HAAR o LBP,
en este caso se utiliza clasificadores HAAR debido a su mayor precision, teniendo de
inconveniente el tiempo que tarda al entrenar. Finalmente, los parametros en la pestafia Boost,

se recomienda mantener en los valores predeterminados y empezar a entrenar el clasificador.

Figura 34
Tamafio de muestra y tipo de clasificador.

Woo Prat  r Eoeiew Scower (0o

@i |6 comman] OB cascate | OF s

Sample Height :[38__ %
ature Type: HAAR =

HAAR Feature Type : BASIC =

Nota. Captura de Pantalla de la Configuracion del tamafio de las imagenes de entrenamiento.

Con todas las configuraciones realizadas y con las suficientes imagenes positivas y
negativas obtenidas, se procede al entrenamiento. La Figura 35 muestra el entrenamiento del
clasificador el cual tuvo un tiempo de duracién aproximado de 15 horas, este debe extraer
todas las caracteristicas de las imagenes negativas y positivas y almacenarlas en una matriz en

el Archivo XML.
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Figura 35

Proceso de entrenamiento del clasificador.

W (Pree tos [ erevien T cropper  $Z0nes

ktop/PRUEBA/neglst
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G

H P Escribe aqui para buscar “ (RN

Nota. Captura de Pantalla del Entrenamiento.

Al finalizar el entrenamiento como se presenta en la Figura 36, la carpeta del
clasificador tendra nuevos archivos, la mayoria seran archivos temporales, pero el de interés

sera el archivo “cascade.xml”, ya que es el clasificador que utilizaremos para la deteccion.

Figura 36

|u

Archivo “Cascade.xm

| ™ = | Detector 3.1

Inicio Compartir Wista

- v T > Detector 3.1 >
[ Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamano
5 Acceso rapido
N fotos 27/1/2023 18:09 Carpeta de archivos
I Escritorio
n 27/1/2023 1810 Carpeta de archivos
¥ Descargas )
_ 9] 27/1/2023 1810 Carpeta de archivos
&l Documentos || Capturar_Muestras 28/1/2023 18.02 Archivo de origen ... 3KB
= Imagenes | | cascade 22/9/2022 19:07 Documento XML 25 KB
CAPTURAS |#] Cultivos - Comentadoy Print | Tipo: Documento XML vo de origen ... 8 KB
Detector 2.1 |#| Cultivos - Contador Tamafio: 24,2 KB vo de origen ... 6 KB
. Fecha de modificacion: 22/9/2022 19:07
Diagramas
ONVIA

Nota. Resultado final, archivo XML del proceso de entrenamiento del clasificador.
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2.4.4. Implementacion de Algoritmo de deteccion

A continuacion, se presenta una descripcion de la implementacion del algoritmo
siguiendo las diferentes etapas previstas. La captura de video se realizé con la clase
videoCapture de Opencyv, la clase tiene varias opciones de recepcién de video, puede ser
pregrabado o en tiempo real producido por una camara IP, en este proyecto se seleccioné la
segunda opcion, la linea de cédigo se observa en la Figura 37 instanciada en un archivo .py

estos archivos corresponden a un archivo de scripts de Python.

Figura 37

Captura de video.

cap = cvZ.VideoCapture (0,cv2.CEP DSHOW)

Nota. Funcién de Python que permite la captura de imagenes de video.

ROI (Visualizacion de video y Area de Interés)

La clase videoCapture busca directamente alguna camara conectada a la PC para
conseguir video en tiempo real, al utilizar la aplicacion “Camo” permite conectar una camara
externa al computador. La transmisién comienza al abrir la aplicacién en el dispositivo movil
gue tiene la camara, el dispositivo se conecta a la aplicacion descargada en el PCy la
transmisioén inicia, al ejecutar el software en Python la funcion videoCapture obtiene las
imagenes transmitidas por la app. El archivo “cascade.xml” es el resultante del entrenamiento,
es el clasificador requerido para realizar la deteccion del area de interés.

La Figura 38 muestra como este archivo se carga mediante la clase CascadeClassifier, clase

utilizada para detectar objetos mediante un clasificador.
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Figura 38
Importacion del archivo XML
plantaClassif = cv2.CascadeClassifier('cascade.xml")

minT=55
maxT=65

Nota. Funcion de Python que permite la importacion del archivo XML al software.

Las variables minT y maxT definen el tamafio maximo y minimo de lo que vamos a
detectar, es decir, si se va a detectar una planta a mayor distancia estos valores seran minimos
y si se va a detectar la misma planta a una menor distancia estos valores aumentan porque el
tamanfo de la planta aumenta, con esto se controla el ROI a definir sobre la imagen de video

transmitida.

Resta de Fondo

Para la resta de fondo se realiza un bucle donde:

- Read (). - Hace una lectura de las imagenes en movimiento transmitidas en
tiempo real.

- ctvColor (). - Transforma en una imagen binaria la imagen capturada por la
camara, se establece un fondo de color negro y grises a los objetos en movimiento.

- shape. — Se obtiene la dimensién del video que ingresa: ancho, altura y canal. El
canal es el numero de componentes utilizados para representar la imagen, estos pueden ser:
de color, espectro visible, imagenes multiespectrales e hiperespectrales. Existen tres tipo de
canales principales: RGB (rojo, azul y verde), CMYK (cian, magenta, amarillo y negro), HSV (un

canal dedicado al brillo).
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La Figura 39 presenta el cédigo implementado donde se realiza un bucle infinito el cual
se repite para cada frame, en el actual proyecto se esta trabajando a 30 fps, ademas se

convierte las imagenes a escala de Grises.
Figura 39
Imagen a Gris.

#BUCLE DEL PROGRRMA
while True:
#5E RERLIZA LA LECTURA DE LA CRMARR
ret,frame = cap.read()
#5E PASR A ESCRLA DE GRISES LA IMAGEN CAPTURADA POR LA CRMARR
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR BGR2GRAY)

Nota. Codigo implementado en Visual Studio Code.

La figura 40 contiene una captura de las imagenes de video transmitidas en tiempo real
a escala de grises o también llamado binarizacién de la imagen, este proceso ayuda a

preservar las caracteristicas esenciales de la imagen.

Figura 40

Visualizacién de la resta de fondo

Nota. Imagen binaria de la ejecucion del software.

Segmentacion
Con la resta de fondo ya realizada, utilizamos la funcion detectMultiscale, la cual
ayuda a detectar los objetos de acuerdo con el clasificador que estamos utilizando, delimita en

un rectangulo el objeto encontrado, pero para ello se debe definir los siguientes parametros:
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- gray, es la imagen de video en tipo real entrante ya convertida a escala de
grises, en este caso la variable se llama gray.

- Scalefactor, es el factor de escala, indica que tanto va a ser reducida la imagen,
trabaja conforme a una piramide donde los valores van de 1,01 a 2. Para este proyecto
ingresamos escalas menores acordes a lo que se quiere detectar, ya que las plantas son
pequefios pixeles en una imagen que estan cercanos unos con otros. Las lineas de cultivo
tienen mayor escala, no estan cercanas y no existen en gran nimero por lo cual la deteccién no
necesita ser tan precisa. Basicamente lo que se busca es ayudar a que las caracteristicas del
clasificador en tamafio coincidan con los objetos a detectar en la imagen.

- minNeigbors, el clasificador en cascada Haar funciona con un enfoque de
ventana deslizante, quiere decir, desliza una ventana a traves de la imagen para cambiar su
tamafio y busca nuevamente hasta que no pueda cambiar su tamafio aiin mas, con cada
interaccion del clasificador se almacenan mas salidas (mas rectangulos), cuando esta ventana
se desliza en una imagen redimensionada y deslizada nuevamente; en realidad detecta

muchos falsos positivos. La Figura 41 muestra un ejemplo con los vecinos cercanos igual a 0.

Figura 41

Funcionamiento de minNeighbors con el deslizamiento en cascada.

Nota. Ejemplo con minNeighbors = 0
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En una explicacién mas clara, existe demasiada deteccion de plantas debido al cambio
de tamafio de la ventana deslizante y muchos falsos positivos, para eliminar los falsos positivos
y sacar los rectangulos sobrantes de las detecciones de las plantas, se aplica el enfoque del
minNeighbors, este enfoque asume que un rectangulo esta cerca de otro, lo cual en la Figura
42 es correcto, y los aleja. Al aumentar el niumero de minNeighbors permite eliminar falsos
positivos, pero hay que tener cuidado, al aumentarlo, también puede perder verdaderos

positivos.

Figura 42

Resultado del proceso: vecinos mas cercanos.

. imagen_seleccion - o x

Nota. Ejemplo con minNeighbors = 25

La codigo detras de estos parametros muestra la Figura 43, donde, el detector se
ejecutara en un estilo de escala multiple y de ventana deslizante, dara maltiples respuestas
incluso para una region de una sola planta, para ello se establece un umbral de limite inferior,
es decir, solo se contard como una planta valida si el nimero de respuestas para esta es mayor

gue el valor establecido en minNeighbors.
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Figura 43

Proceso de segmentacion.

he, we, ch = frame.shape #3E TOMA LOS PARAMETROS DE LA IMAGEN CAPTURRDA ALTURAR, ANCHO, CANAL

#PARAMETROS DE DETECCTON PARA IDENTTFICAR CADA PLANTA USENDO ET ARCHIVO DE ENTRENAMIENTO
plantas = plantacClassif.detectMultiScale (gray, scaleFactor = 1.5, minNeighbors = 35, minSize=(minT,minT), maxSize=(maxT,maxT))
maleza=plantas #SE DUPLICA LOS DATOS EN UNA NUEVA VARIABLE

#PARAMETROS DE DETECCION PARA IDENTIFICAR CADA GUACHO USANDC EL ARCHIVC DE ENTRENAMIENTO
lcultivos = plantaClassif.detectMultiScale(gray, scaleFactor = 2, minNeighbors = 150, minSize={(minT,minT)) #, maxSize=(maxT,maxT))

Nota. Codigo implementado en Visual Studio Code.

Deteccion

En esta fase inicializamos 3 matrices para guardar los datos: lineas de cultivo, plantas y
malezas. Estas matrices almacenaran las posiciones de los objetos detectados. También sé
instancia 3 variables mas, las cuales obtendran el numero de lineas de cultivo, malezas y
plantas conforme la transmision de las imagenes de video vaya avanzando.

La Figura 44 muestra una matriz la cual esta compuesta por todas las posibles plantas
de cultivo detectadas en base al clasificador, esta matriz contiene 4 columnas, la primera
corresponde la posicion, la tercera y cuarta al ancho y altura del objeto detectado. Estos son los
datos iniciales generados con la funcion detectMultiScale y los pardmetros configurados, a

continuacion, se realizan operaciones matematicas para el filtrado de los datos.

Figura 44

Matriz almacenada de las posibles lineas de cultivo.

Nota. Cédigo desarrollado en Visual Studio Code.
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En la figura 45 se realiza un for externo para i donde el rango de interaccion sera sobre
el nimero de lineas de cultivo de 0 a el total detectadas menos 2, el numero de lineas de
cultivo se asume a cada fila de la matriz inicial de la Figura 44.

El siguiente paso es encontrar el centro o radio de la planta detectada, en la matriz se
tiene la altura y el ancho del cuadrado que identifica el area de la planta por lo que realizamos
una division de un lado para dos, es decir obtenemos en cx1 la mitad del ancho de la planta
para luego sumar la posicion (columna 0 de la matriz) y asi almacenar el centro de la planta en
v1l. Hacemos lo mismo con la siguiente fila de la matriz para j, al tener dos centros de unas
posibles plantas de cultivo establecemos un umbral que sera la distancia del centro de vecino
mas cercano que detectara otra planta y comparamos: si la resta de el centro de una planta con
el centro de otra planta es menor o igual al umbral establecido esos datos no corresponden a
una planta y la fila de la matriz se elimina.

- Con la funcién divmod seleccionamos la columna 1y dividimos para 2, el resultado seria
la mitad del lado, este calculo lo almacenamos en la variable cx1.
- Lafuncién abs convierte en un valor absoluto cualquier resultado de la resta

Siguiendo una deteccion del proyecto, asumimos que una fila pertenece a una planta la
cual esta encerrada en un cuadrado mide 76 x 76 (Figura 44), buscamos su centro, para ello,
dividimos el numero del lado en la posicion x, sumamos el valor del vecino cercano, en este
caso es 75, el valor del centro de la planta en la posicién i sera 113, realizamos el mismo
calculo para jy el resultado es 125 con el area de la matriz 152 x 152 (Figura 44) entonces la
resta 125 — 113 resulta de 12, un valor menor al umbral de 150, razén por lo que estos datos no

pertenecen a una planta y se eliminan de la matriz.
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Figura 45

Deteccion de lineas de cultivo

for i in range(nlcultivos=1):
cxl,resto=divmed(lcultivos([i,2],2)
vl=lcultivos[i,0]+cxl
for J in range(i,nlcultivos-1):
J4=1
cx2,resto=divmed (lcultivos([],2],2)
v2=lcultivos[]j,0]+cx2
T=abs (vl-v2) #DISTANCIA DE ENTRE CENTROS DE LCULTIVOS
if T<=150: #RANGC EN EL QUE NO DEBE DETECTAR OTRA L. CULTIVO
flcultivos.append(i) #GUARDA EN LA LISTA LA FILA QUE ESTA CERCA DE OTRA L. CULTIVO
it+=1

Nota. Cédigo para encontrar el centro de la planta.
La Figura 46, muestra el proceso de escritorio donde encontramos el radio de las
plantas poniendo un umbral en el que no se debe detectar otro centro, en este caso, menor o

igual a 150, este valor fue tomado basandose en prueba y error del sistema.

Figura 46

Proceso de busqueda del radio de la planta.

Nota. Andlisis de escritorio que se sigue para encontrar el centro de la planta

Con un rango de vecinos cercanos establecido, los falsos negativos se eliminan
inmediatamente. La Figura 47 presenta una matriz depurada, ya no con posibles coordenadas
de plantas pertenecientes a una linea de cultivo, sino, con coordenadas de una planta

perteneciente a cada hilera, lo que permitira graficar lineas de cultivo.
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Figura 47

Matriz sin falsos negativos de lineas de cultivo.

Nota. Matriz observada mediante la ejecucién en consola del software.

Al tener una matriz con datos de las hieleras detectadas, estas se pueden repetir o
sobreponer por lo que realizamos un filtrado. En la Figura 48 se realiza lo siguiente:
- Lafuncién set elimina automaticamente los valores repetidos de la lista.
- Connp.delete hacemos una actualizacion de la matriz inicial 1cultivos donde
eliminamos todos los datos de plantas que no consten en la matriz que obtuvimos

anteriormente.
Figura 48
Filtrado y eliminacion de lineas de cultivo repetidas y sobrepuestas.
flcultivos=list(set(flcultivos)) #ELIMINA NUMEROS REPETIDOS EN LA LISTA

if flcultivos: #VERIFICA SI LA LISTA TIENE ELEMENTOS
lcultivos=np.delete(lcultivos, flcultivos,axis=0) #ELIMINA LAS FILAS DE LOS lcultivos CERCENOS

nlcultivos D=len{lcultivos) #NUMERO DE lcultivos RESTANTES

Nota. Cédigo siguiente al codigo de la Figura 47.
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En la Figura 49 se muestra una matriz depurada con los datos de cada linea de cultivo
detectada en tiempo real, esta matriz es encontrada en cuestion de segundos y al seguir la

imagen ird cambiando.

Figura 49

Matriz final con datos de lineas de cultivo detectadas.

Nota. Matriz filtrada y depurada con las posiciones de cada linea de cultivo a graficar.

Para la identificaciéon de la maleza, el punto inicial es la matriz de la Figura 49, es decir,
la matriz final con los datos de las lineas de cultivo detectas, a esta se establece un nuevo
rango de vecinos cercanos teniendo en cuenta que el valor del umbral serd mucho menor al
valor del umbral para deteccion de lineas de cultivo porque las plantas se encuentran mas

cercanas unas con otras en la misma hilera.
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En la Figura 50 se presenta el método completo implementado para la deteccion de

malezas, con la observacion que es muy similar al método para deteccion de lineas de cultivo.

Figura 50
Proceso de deteccion para malezas.

#IDENTIFICAR QUE PLANTA ES MALEZAR
for i in range(nlcultivos_D):
cxg,resto=divmed (lcultivos[i,2],2)
vl=lcultivos[i,0]+cxg
for j in range (nplantas):
cxp,resto=divmed (plantas[j,2]1,2)
v2=plantas[j,0]+cxp
T=abs (v1-v2) #DISTRNCIA DE ENTRE CENTROS DE lcultivos CON LAS PLANTAS
if T<=50: #RANGO EN EL QUE DETECTA SOLC PLANTZAS Y LO QUE ESTE FUERA DEL RENGO ES MALEZR
fplantas.append(j)

fplantas=list{set(fplantas)) #ELIMINA NUMEROS REPETIDOS DE LA LISTA

Nota. Cédigo desarrollado en Visual Studio Code.

El método implementado busca el centro de las plantas de la matriz de lineas de cultivo
conforme al umbra, los identifica y compara con la matriz inicial que es la matriz obtenida con el
clasificador, a la matriz inicial se elimina los datos de las plantas que estén repetidas y
sobrepuestas actualizando la matriz inicial con las posiciones de todas las plantas detectadas
pertenecientes a una linea de cultivo. La Figura 51 presenta los datos de las plantas

detectadas.

Figura 51

Matriz de plantas detectadas en la imagen.

Nota. Matriz filtrada y depurada con todas las plantas detectadas en la imagen.

65



Para clasificar que es planta y que es maleza se utiliza el umbral establecido para la
deteccion de plantas, donde, si es mayor a este se identifica como maleza, es decir si es menor
o0 igual es planta y si es mayor es maleza, las malezas detectadas son almacenadas en una
nueva matriz fmaleza. Luego se realiza un filtrado donde se verifica que los datos de la matriz
de malezas no se repitan en la matriz de plantas, para luego eliminar los datos de malezas y
plantas repetidas y sobrepuestas en cada lista. La Figura 52 implementa el cédigo de filtrado de

malezas y a continuacion se obtiene un numero de malezas y numero de plantas.

Figura 52
Existencia y filtrado de plantas y malezas

for x in range(nplantas): #DENTRO DE LA MATRIZ DE PLANTAS
if not x in fplantas: #VERIFICAEMOS QUE FILAS NC SON PLENTAS ¥ SON MALEZE
fmaleza.append(x) #SE GUARDA LAS FILAS DE LA MRLEZR

if fplantas and fmaleza: #VERIFICA SI LAS LISTAS TIENEN ELEMENTOS
plantas=np.delete(plantas, fmaleza,axis=0) #ELIMINA LAS FILAS DE LR MRLEZR
maleza=np.delete (maleza, fplantas,axis=0) #ELIMINA LAS FILAS DE LAS PLANTAS

nmaleza D=len(maleza) #numerc de malezas
nplantas_D=len(plantas) #numero de plantas

Nota. Cédigo implementado en Visual Studio Code.

Grafico y conteo

El proceso final es identificar las lineas de cultivo, malezas y plantas, las lineas de
cultivo se las identificara por una linea amarilla, las malezas estaran encerradas en un circulo
rojo y las plantas en un circulo verde. La Figura 54 contiene los 3 métodos para graficar los 3
elementos detectados, las malezas y plantas se las encierra en un circulo con la funcion
circle, aqui sé instancia los pardmetros y el color a graficar, para las lineas de cultivo se las

grafica con la funcion line.
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Figura 53
Gréfico de lineas de cultivo, malezas y plantas.

#DESPUES DE IDENTIFICAR SE G N CIRCULO EN L& PLANTA
for (xp,yp,w,h) in planta UL
cX,resto=divmed(w,2) 3 TAMANO DE LA IMRGEN DETE
cy,resto=divmod(h,2) #SE DIVIDE EL TAMANO DE LA IMAGEN DETE

A PRRR 2
A PRRR 2

# cv2.circle(frame, (xptcx, yptcy), cx, (255,0,0), 2) #GRAFICA CIRCULO AZUL

#DESPUES DE IDENTIFICAR SE GRAFIL
for (xm,ym,w,h) in maleza LO ROJO
cx, resto=divmod(w,2) 3 DE EL TAMANO DE LA IMAGEN DETECTADA PERA 2
cy,resto=divmod(h,2) #SE DIVIDE EL TAMANO DE LA IMAGEN DETECTADA PARA 2

CA UN CIRCULO EN LA MALEZA

cv2.circle (frame, (xmtcx, ymitcy), cx, (0,0,255), 2) #GRAFICA CIRCULO ROJO

#DESPUES DE IDENTIFICAR SE GRAFICA UNA LINEA EN LA LINEA DE CULTIVO
for (xg,vg,w,h) in lcultivos: NER AMARILLA
cx,resto=divmod(w,2) #SE DIVIDE EL TAMANO DE LA IMAGEN DETECTADA PARA 2

cv2.line (frame, (xg+cx,5), (xg+cx, he-5),(0,255,255),5) #GRAFICA LINEAR BMARILLA

Nota. Codigo implementado en Visual Studio Code.

El conteo consiste en la impresion en pantalla de un texto con el nimero de cada objeto
detectado, para ello, se extrae los datos de las 3 matrices que ya se obtuvieron, matriz con las
posiciones de una planta perteneciente a una hilera, matriz de plantas y matriz de malezas.

En la Figura 54 se realiza la implementacion del codigo llamando a las 3 matrices para

la presentacién en pantalla del nimero de cada objeto detectado.

Figura 54
Conteo de lineas de cultivo, malezas y plantas

#TEXTO DE NUMERC DE LINEAS VISIBLES

$CV2 . PUTTEXT (imagen en donde 4 el texto,

#texto a mostrar,posic i i del texto, fuente, tamafio,Color de texto,Grosor de fuente)
cv2.putText (frame, ' {} '.format(nlcultives D), (15,25), 2, 1, (0, 255,255), 3)

#TEXTO DE NUMERC DE CIL
cv2.putText (frame, '
cv2.putText (frame, ' {}

ISIBLES PLANTAS Y MALEZA
.fermat (nplantas_D), (15,50), 2, 1, (255, 0, 0), 3)
.format (nmaleza D), (15,75), 2, 1, (0, 0, 255), 3)

cv2.imshow (" ' frame) #MUESTEA EN PANTALLA LAS GRAFICAS REALIZADAS
cv2.imshow('gray"',gray)

#TECLA DE SALIDA DEL PROGRARMA
if cv2.waitKey(l) == ord('q'):
break

Nota. Cédigo implementado en Visual Studio Code.

67



CAPITULO 3

Resultados

Al evaluar el rendimiento del algoritmo se realiza un seguimiento a un cultivo por cuatro
semanas, en este lapso la planta crece y adopta diferentes caracteristicas, lo que permite
establecer medidas cuantitativas de precision y rendimiento del software conforme a los
objetivos del proyecto, el capitulo es elaborado en base a la fase de verificacion de software,
correspondiente a la metodologia en cascada, esta etapa serd la final para el proyecto ya que
la metodologia nos habla de una mas que es mantenimiento, pero esta se tendra en cuenta
para trabajos futuros.

3.1. Verificacion del Software

Para la verificacion del software se utilizd un ambiente controlado, donde el usuario
tenga acceso a una red wifi y pueda vincularse con el software que se esta ejecutando en una
computadora portatil, del banco de fotografias de cultivos se seleccion6 las que cumplen unas
métricas cuantitativas establecidas y se la proyecto en un monitor, la captura en tiempo real se
la realizé con el teléfono maovil al frente del monitor a una distancia de 30 cm, como una camara

fija de transmision. En la Figura 55 se muestra la estructura del ambiente de pruebas.

Figura 55

Escenario de pruebas.

Cultivos

30cm

Cdmara
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La Tabla 12 detalla las caracteristicas de hardware y software de los dispositivos
utilizados en el escenario de pruebas ademas de la camara cuyas caracteristicas se

encuentran descritas en la anterior Tabla 11.

Tabla 12

Caracteristicas de los dispositivos a usar.

Dispositivos Caracteristicas
Hardware Software
Marca: Dell Sistema Operativo:
Computador Procesador: Core 17 Windows 10

Memoria RAM: 8GB

Marca: LG HDR: Si

Pantalla: 23.8 Frecuencia de
Monitor pulgadas actualizacion: 144Hz

Resolucién: Full HD

(1920x1080)

Tipo de panel: IPS

Al ser un software que analiza datos en tiempo real y que se lo dividié en modulos, se
realizaran pruebas de integracion de cada uno para ver su funcionamiento, los médulos
descritos en el proyecto son: (1) Mddulo de adquisicion y Transmision, (2) Modulo de recepcion
y procesamiento, (3) Médulo de Reportes.

3.1.1. Casos de prueba

Una prueba unitaria verifica una parte de cédigo, estas pruebas aseguran que se
cumpla con su determinada funcién antes de ser integrada con los demas, por lo que cada
moddulo debe aprobar todos los casos de prueba establecidos. Los casos de pruebas ayudan a
medir la funcionalidad del software a través de parametros para obtener los resultados
esperados.

La Tabla 13 describe los casos de prueba para la verificacion de integracion de los
modulos del software, en cada médulo se comprueba la transmisién de imagenes mediante los
dispositivos y la precision de la deteccién del algoritmo. En los casos de prueba donde existen

problemas, se describe la manera éptima en que se solucion6.
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Tabla 13

Casos de prueba de la integracion del software

No. Modulo Objetivo para cumplir Prerrequisitos
Prueba de transmision de imagenes en

CP001 1-2 tiempo real por parte de la camara del Tener configurado y listo el escenario
movil y la recepcién en la PC. de prueba.

CP002 2-3 Procesamiento del video recibido Tener ejecutado el software con las
identificando las lineas de cultivo y imagenes de cultivos a evaluar.
malezas.

CP003 1-2-3 Verificar la deteccién y el conteo de las Tener ejecutando el software.

lineas de cultivo y malezas detectadas.

CPO0O01 - Transmisién en tiempo real

Paso 1.- Comprobar el funcionamiento de la camara y la transmisién en tiempo real, el
funcionamiento del streaming depende la aplicacién “camo”, se empled la aplicacion
descargada en los dos dispositivos: en el teléfono, que es el dispositivo de la camara y en la
PC, donde el software recepta las imagenes. La Figura 56 es una captura de pantalla de las
imagenes en transmision de un cultivo, aqui inicia la transmisién de las imagenes mediante una

red wifi.

Figura 56
Captura de las Imagenes por la camara de video.
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Nota. Imagenes en tiempo real capturadas por la camara del iPhone 8
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La Figura 57 muestra la captura de pantalla de la transmision recibida en la aplicacion

de escritorio “camo” que se estara ejecutando durante todo el proceso de deteccion

Figura 57

Recepcion de las imagenes en la aplicacion “Camo”.

Light adjustments [0

Image adjustments ()

Bl » scivesauipvusc

Nota. Captura de la Aplicacion ejecutandose en el PC.

Paso 2.- La recepcion de la transmision en el software se da al ejecutarlo, la cAmara
debe estar especificada en el comando del video capture como se explica en el capitulo 2, la
recepcion de video en la aplicacion es paralelo a la recepcion de video en el software.

Figura 58

Captura de las imagenes de video en tiempo real en el software implementado.
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Nota. Aplicacién ejecutandose Correctamente.
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La Tabla 14 resume los resultados de las pruebas de integracién del modulo de

transmision y video y el médulo de recepcién y procesamiento.

Tabla 14

Resultados caso de Prueba CP001

CP001
Paso Descripcion Datos de Datos de salida ¢Realiza
entrada correctamente?

Comprobar el

1 funcionamiento dela  Ninguno Video en tiempo Si
camara. real
Verificar la recepcion

2 de video en tiempo Video en Visualizacién de Si
real tiempo real Video

Nota. El caso de prueba CP001 obtuvo un 100% de efectividad por que los médulos y los dispositivos se integraron
a la perfeccion.
CPO002 — Deteccidn de lineas de cultivo y malezas

Paso 1.- Comprobar la deteccion de lineas de cultivo mediante el algoritmo
desarrollado, se hara una revisién donde el objeto detectado sea lo establecido.

Paso 2.- Comprobar la deteccion de malezas mediante el algoritmo desarrollado, se
hara una revision donde el objeto detectado sea lo establecido.

Paso 3.- El paso 3 es prueba de deteccién de plantas de cultivo, se establece como
objetivo general la deteccién de lineas de cultivo y malezas, y mas no se requiere un conteo o
deteccion de plantas de cultivos, con el fin de dar un plus al proyecto se decidi6 realizar una
deteccién de plantas de cultivo e implementar un reporte con un conteo de los 3 elementos a

detectar.
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Tabla 15

Resultados del caso de prueba CP002.

CP002
L Datos de . SRealiza
Paso Descripcion Entrada Datos de Salida Correctamente?
1 Deteccion de Video en Deteccion de lineas de
lineas de Cultivo tiempo real cultivo, identificandoles
de cultivos. con una linea amarilla Si
sobre
estas.
2 Deteccion de Video en Deteccion de malezas,
malezas tiempo real cada maleza estara Si
de cultivos. encerrada en un circulo
rojo.
Deteccion de Video en Deteccion de plantas de
3 Plantas de cultivo  tiempo real cultivo, encerradas en Sl
del cultivo. un circulo verde.

Nota. El caso de prueba CP002 obtuvo un 100% de efectividad debido a que se logr6 identificar lineas de cultivo,

malezas y plantas en tiempo real correctamente, ademas de presentar un conteo de estas.

En la Figura 59 se observa la deteccion de lineas de cultivo, malezas y plantas, esta
deteccion se realiza en conjunto y en tiempo real, el conteo se presenta en la parte superior

izquierda, tal y como se establecio en el desarrollo del algoritmo.

Figura 59

Resultados prueba 1, deteccién de lineas de cultivo, malezas y plantas.
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Nota. Prueba 1: la deteccién alcanza un 90% de eficiencia con respecto a lo identificado por el ojo humano.
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El porqué del porcentaje de eficiencia se debe al siguiente andlisis realizado:

Lineas de cultivo: 7 detectadas y 7 existentes.

Maleza: No se encierra el total de malezas, el reporte es de 29 y el nimero exacto de
malezas no es completamente visible por el tamafio de estas, entonces se establece un
margen de error del 5% en base a varias pruebas con la misma imagen.

Plantas de cultivo: A excepcion de dos o 3 plantas no son encerradas en un circulo
verde, teniendo un total de 43 plantas, por lo que también se establece un 5% de error. Al tener
un error del 5% en la deteccién de malezas y un 5% en la deteccion de plantas, el resultado de
la eficiencia del software en la primera prueba es del 90%.

CP003 - Verificaciéon de deteccion y conteo

Paso 1.- Se verificara el funcionamiento y eficiencia correcta de la deteccién y conteo
del nimero de lineas, malezas y plantas pertenecientes al cultivo. Para verificar el
funcionamiento del algoritmo se realiza una segunda prueba, para esto, la camara estara a las
distancias de 5, 10 y 15 m del cultivo, distancias establecidas para validar los resultados.

Problema 1: en la implementacién del algoritmo se explicé que habia que establecer
rangos para los vecinos cercanos, tanto en las lineas de cultivo como en las malezas, al tener
un cultivo mas grande o pequefio y al acercarse o alejarse la camara, estos rangos cambian
por lo que si la deteccién no es satisfactoria se los debe editar.

La Tabla 16 contiene los parametros a cambiar que se encuentran distribuidos en
diferentes métodos del algoritmo, son las lineas de codigo que se debe modificar para realizar

una mejor deteccion.
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Tabla 16

Parametros establecidos en el cédigo.

Umbral de Uanr:]brﬁtlu%e Escala de Escala de Rangode  Rangode Area
amplitud para zra lineas de malezas y lineasde  malezasy  maxima
lineas de P cultivo a plantas a cultivo plantas de
. malezas y . . o
cultivo detectar detectar vecinas vecinas  deteccion
plantas
o 5m 150 50 2 15 150 px 35 px 3575 px
£ 10m 120 35 2 15 135 px 30 px 2000 px
S 15m 80 35 15 1 120 px 25px 1444 px
b 5m 130 25 15 15 130 px 40 px 2475 px
E 10m 110 20 15 1 125 px 35 px 2200 px
% 15m 110 15 1 1 125 px 40 px 1444 px
2 5m 130 15 15 15 110 px 30 px 1575 px
E 10m 120 10 1 1 105 px 30 px 1400 px
» 15m 110 15 1 1 100 px 30 px 1444 px
! 5m 150 35 2 15 150 px 35 px 3575 px
E 10m 120 35 2 15 135 px 30 px 2000 px
» 15m 80 35 15 1 120 px 25 px 1444

A continuacion, se explicara cada parametro establecido en la Tabla 16:

- Umbral de amplitud para lineas de cultivo: Es la variable T en el método de

deteccioén de lineas de cultivo, establece el umbral maximo para detectar otra linea

de cultivo.

- Umbral de amplitud para malezas y plantas: Es la variable T en el método de

deteccién de plantas, establece el umbral maximo para detectar otra planta de

cultivo por lo que las plantas descartadas se detectan como maleza.

- Escalade lineas de cultivo a detectar: funcion scaleFactor, la escala disminuird,

ya que al alejar la camara las lineas se acercan, teniendo en cuenta que la escala

minima es 1.
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- Escalade malezas y plantas a detectar: Funcién scaleFactor, para las plantas se
buscara una escala adecuada, porque a menor escala mayor retraso en la deteccién
y posiblemente detecte un mayor nimero de falsos negativos.

- Rango de lineas de cultivo vecinas: Funcion minNeighbors, establece el rango de
lineas de cultivo vecinas més cercanas a detectar.

- Rango de malezas y plantas vecinas: Funcion minNeighbors, establece las plantas
vecinas mas cercanas a detectar.

- Area méaxima de deteccion: Son las variables minT y maxT, representan el ancho y
altura de los objetos que se va a detectar, el valor de estas variables al alejar la
camara disminuird, debido a que los objetos a detectar son muy pequefios.

La Figura 60 muestra una deteccion con mayor nimero de elementos, como ya se

predijo el nimero de falsos negativos aumenta y también aumenta el tiempo de procesamiento.

Figura 60

Resultados prueba 2, deteccién de lineas de cultivo, malezas y plantas.

Nota. Prueba 2: la deteccion alcanza un 88% de eficiencia con respecto a lo identificado por el Ground Truth.
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Problema 2: Un aspecto muy importante a considerar es al no poder cuadrar
paralelamente la camara al cultivo, su efecto tiene en las hileras porque no estan verticalmente
exactas, al alejar mas la camara las hileras se presentan menos verticales y esto hace que se
presenten falsos negativos al memento de detectar lineas de cultivo. Los resultados de
eficiencia del algoritmo en el CP003 son:

Lineas de cultivo: 16 detectadas y 14 existentes, dos falsos negativos.

Maleza: No se encierra el total de malezas, el reporte es de 96 pero hay plantas de

cultivo encerradas como malezas, segun lo visto en la imagen por el ojo humano se

establece un margen de error del 7%.

Plantas: El reporte de plantas totales de la imagen es de 36 existentes, pero

I6gicamente en 14 lineas de cultivo existira un nimero superior de plantas, por lo que se

establece un 12% de error.

En la Tabla 17 al tener un error del 2% en la deteccién de lineas de cultivo, un 7% en la
deteccién de malezas y un 12% en la deteccion de plantas, resulta que la eficiencia del
software en la segunda prueba es del 86%, un software es eficiente cuando supera el 85% de
efectividad entonces se concluye que el caso de prueba CP0O03 si se realiza correctamente la

deteccion.

Tabla 17

Resultado caso de prueba CP003

CP003
Paso Descripcion Datos de Datos de salida ¢Realiza
entrada correctamente?
1 Verificar el Deteccion Conteo de lineas Si
conteo de de lineas de de cultivo,
lineas de cultivo, malezas y pantas
cultivo, malezas malezasy eficientemente.
y pantas. plantas.

Nota. El caso de prueba CP003 obtuvo un 88% de eficiencia.
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Segun lo analizado con los 3 casos de prueba que componen el funcionamiento y
acoplamiento de los modulos de la aplicacion, la Figura 61 muestra los resultados de la tasa de
eficiencia del software, teniendo una eficiencia del 100% entre el Médulo 1 (Modulo de
Adquisicion y Transmision) y el Médulo 2 (Modulo de recepcion y procesamiento), mientras que
la deteccién de lineas de cultivo y malezas del Mddulo 3 (Modulo de reportes y resultados)

presenta una mejora en las dos pruebas realizadas.

Figura 61

Tasa de Eficiencia de cada médulo

TASA DE EFICIENCIA POR MODULOS

—4&— Lineas de Cultivo Malezas
100,00% 100,00%
86,00%
100,00% 100,00%
N N 90,00%
v 4 a
v
MODULO 1 MODULO 2 MODULO 3

3.2. Condiciones de Medicién del Software
Estas condiciones son necesarias para evaluar segun las métricas establecidas y

obtener resultados del software en cuanto a precision y rendimiento.

Numero de semanas del cultivo.

El seguimiento del cultivo es por cuatro semanas, cada semana se somete al algoritmo
a las pruebas necesarias para obtener las métricas requeridas.

- Nombre del cultivo: Zea mays (Cultivo de maiz)

- Tipo de cultivo: Cereales
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- Distancia de una linea de cultivo: 10 m

- Distancia entre plantas en una linea de cultivo: 35 cm a 40 cm

- Distancia entre lineas de cultivo: 70cm a 120 cm

La estimacion de medidas obtenidas en la Tabla 18 fueron tomadas en base a lo
observado en las imagenes de pruebas comparando con medidas de crecimiento establecidas

por varias investigaciones cientificas.

Tabla 18

Descripcion de la planta de cultivo semana 1, 2,3y 4

Semana 1 Semana 2 Semana 3 Semana 4
Ancho de la planta (cm) 2-4 7-9 10-15 17-20
Altura de la planta (cm) 2-4 10-12 17-20 20-25
Numero de hojas 1-2 4-6 5-8 5-8
Tamario de las hojas (cm) 1-2 3-5 8-10 10-12

Nota. El crecimiento del cultivo depende de varios factores: suelo, clima, presencia de minerales, agua, etc.

Altura de captura de las imagenes.

Técnicamente el por qué se evalla el software sobre la altura de captura de las
imagenes, es necesario tener claro algunos términos muy utilizados en el presente proyecto.
Un pixel procede de picture element, es el elemento mas pequefio de color uniforme que forma
una imagen digital, este contiene informacion de color, brillo, saturacion y no tienen un tamafio
determinado, el tamafio viene dado por cada dispositivo. Una imagen digital es el resultado de
una matriz de pixeles, es decir, es la suma de las filas y columnas de pixeles.

La resolucion de una fotografia digital, la resolucién es la relacién entre el tamafio de
pixeles de una imagen con las dimensiones fisicas de la misma. Una resolucion mayor implica
gue la imagen debe tener mas pixeles, pero se debe tener en cuenta que cada dispositivo tiene

una capacidad limitada para mostrar esta resolucion normalmente expresada en ppp o dpi que
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significa pixeles por pulgada. La captura de las imagenes se ha realizado a tres diferentes
alturas 5, 10 y 15 m, cada altura tiene sus propios factores que alteran la imagen, como el
tamafio de la planta, el nimero de hileras y el espaciado entre ellas. El tener imagenes a
diferentes alturas aumenta el tamafio fisico y esto conlleva a una reduccion en la resolucion y
pixeles, este es un aspecto que puede influir en la deteccién de lineas de cultivo, plantas y
malezas.
3.3. Procesamiento de Imagenes

Con el objetivo de determinar la eficiencia del algoritmo en cuanto a precision y
rendimiento, el algoritmo fue evaluado en 5 transmisiones de imagenes diferentes en las 3
distancias establecidas, teniendo un total de 15 imagenes de video transmitidas por semana.
Las 15 imagenes fueron sometidas a un andlisis cuantitativo para determinar la eficiencia del
software, los resultados se presentan en tablas con los siguientes parametros:

- N: Namero asignado a las imagenes transmitidas en tiempo real.

- LCR: Lineas de cultivo reales, encontradas por el ojo humano.

- LCD: Lineas de cultivo detectadas y presentadas en el contador por el algoritmo.

- MD: Malezas detectadas y contadas por el algoritmo.

- PCD: Plantas de cultivo detectadas y contadas por el algoritmo.

- PPA: Porcentaje de precision del algoritmo, se lo determina haciendo una regla de
tres, obteniendo asi la precision del algoritmo en los 3 apartados: lineas de cultivo,
plantas y malezas, luego, se realiza un promedio de los porcentajes y se tiene el
porcentaje final de precision.

- TIEMPO DE EJECUCION: Para el analizar el rendimiento del software, se realizé la
comparacion de compilacion en 3 computadoras de distintas caracteristicas, el
algoritmo analizé imagenes a las 3 alturas establecidas y se cronometr6 los tiempos

de ejecucion. En la Tabla 19 se especifica las caracteristicas de cada compilador.
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Tabla 19

Caracteristicas técnicas del equipo de procesamiento.

Compilador 1 (PC1) Compilador 2 (PC2) Compilador 3 (PC3)

Marca Dell Toshiba Samsung
Procesador Core i7 Core i7 Core i5
Generacion 7ma 11th 9na

RAM 8GB 16GB 4GB

GPU 520MB 8GB 520MB

Sistema Operativo Windows 10 Linux (Ubuntu) Windows 10

A continuacion, los resultados para cada semana se estructuran de la siguiente manera:
La primera imagen corresponde a la imagen original transmitida, la segunda a la captura de la
deteccion de lineas de cultivo, plantas y malezas por parte del algoritmo, y al final la tabla de
resultados.

3.3.1. Primera semana

El cultivo en la primera semana no se visualiza salvo algunas excepciones debido al
tamarnio de las plantas, en la imagen de la Figura 62, se distinguen pequefios rastros de

vegetacion lo cual hace muy dificil considerar si es maleza o planta de cultivo.
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Figura 62

Imagen semana 1 a 5 m de altura.

En la Figura 63 se observa el numero de lineas de cultivo detectadas corresponde
perfectamente a las lineas de cultivo que se percibe a la vista, aclarando el problema 2 en el
caso de prueba CP003, donde las lineas de cultivo no se encuentran paralelas a las lineas

graficadas debido a las imagenes transmitidas.

Figura 63

Resultado de deteccién, semana 1 a 5 m de altura.

T IEEE

Resultados: Existe una diferencia que se puede visualizar entre la maleza y plantas,

esta se da por la distancia que se encuentran de las lineas de cultivo.
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La Tabla 20 presenta los resultados del algoritmo a la deteccién de lineas de cultivo

malezas y plantas para las imagenes de la semana 1 a 5 metros de altura.

Tabla 20

Resultados semana 1y 5 m de altura.

SEMANA 1 A 5M DE ALTURA

Deteccion Tiempo de Ejecucion (s)
Ground Ground
No. LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
cultivo malezas
1 6 6 31 36 93.30 6.4 12 8 30
2 6 6 38 25 91.20 8.8 13 6 29
3 4 3 44 23 87.46 12.54 1 6 28
4 6 5 39 21 72.56 27.44 12 7 29
5 6 6 40 22 63.87 36.13 12 6 28

Nota. El crecimiento del cultivo depende de varios factores: suelo, clima, presencia de minerales, agua, etc.

Como se explico en el caso de prueba CP003, al aumentar la distancia de la caAmara el
software debe ser nuevamente configurado, en la imagen de la Figura 64 el tamafio de los

objetos a detectar cambia, asi como, la escala y rango de los vecinos cercanos.

Figura 64

Imagen semana 1 a 10 m de altura.

Las malezas y plantas del cultivo practicamente no se las observan ni tampoco se las
clasifica, lo que se identifica es un mayor nimero de elementos verdosos, la Figura 65 muestra

los resultados, teniendo graficas para los 3 elementos a detectar.
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Figura 65

Resultado de detecciéon, semana 1 a 10 m de altura

Resultados: El procesamiento de las imagenes de video es mas lento debido a que
aumenta el numero de pixeles con elementos a procesar, lo que el software detecta son
pequefios puntos para graficar las lineas de cultivo y toma como referencia a estas utilizando
los rangos de cercania para graficar si es maleza o no.

La Tabla 21 detalla los resultados, estos resultados no tienen una mayor comparacion
con lo captado por el ojo humano por lo ya mencionado que el cultivo no es identificable, sino
gue se realiza un analisis I6gico de donde esté una linea de cultivo y donde posiblemente
estarian las malezas y plantas, con esto se concluye que el algoritmo no tiene un gran margen

de error.

Tabla 21

Resultados semana 1y 10 m de altura.

SEMANA 1 A 10M DE ALTURA

DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground  Ground

| ) LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3

magen .

cultivo  malezas

1 14 13 47 20 62.56 37.44 15 10 35

2 13 12 53 19 48.32 51.68 16 8 32

3 14 14 59 21 67.82 32.18 14 9 35

4 13 12 62 17 69.49 30.51 15 7 34

5 14 13 58 17 73.41 26.59 16 10 36
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El cultivo practicamente ha desaparecido en la Figura 66, a una altura de 15 metros lo

gue se observa son lineas verdes.

Figura 66

Imagen semana 1 a 15 m de altura.
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El algoritmo busca parametros similares a los entrenados, se encerr6 el area de una
planta en especifico y no se entrend para identificar areas conformadas por un conjunto de
plantas. La Figura 67 presenta una deteccioén en su mayoria de lineas de cultivo y al estar estas
tan cercanas el algoritmo identifica mayormente plantas de cultivo dejando a las malezas en los

bordes.

Figura 67

Resultado de deteccién, semana 1 a 15 m de altura.
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Resultados: La efectividad en un gran porcentaje se centra en la deteccion de lineas
de cultivo y plantas a la cercania de estas, la deteccidon de maleza no es precisa por lo que la
transmision de las imagenes es en tiempo real y los bordes se estan actualizando
constantemente, es decir, la maleza no solo se ubica en los bordes de la imagen. La Tabla 22

muestra los resultados obtenidos mediante el reporte que presenta el software.

Tabla 22

Resultados Semana 1 a 15m de altura.

SEMANA 1 A 15 M DE ALTURA

DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground

Imagen LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
cultivo malezas

1 19 16 61 22 85.27 1473 18 13 36

2 18 24 65 19 88.46 11.54 20 11 30

3 28 32 69 20 76.53 2347 19 14 33

4 27 31 58 21 91.32 8.68 18 13 36

5 25 20 63 17 85.73 14.27 15 13 32

3.3.2. Segunda semana
La principal caracteristica como se observa en la Figura 68 de la segunda semana, se

da al distinguir el cultivo en las imagenes, la clasificacion sigue siendo dificil.

Figura 68

Imagen semana 2 a 5 m de altura.
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La deteccion de hileras no es tan precisa, en la Figura 69 una linea de cultivo se grafica

en la mitad del area de densidad de verde sin ubicarse en las plantas, el tiempo de

procesamiento aumenta con respecto al procesamiento de la semana 1 a la misma altura.

Figura 69

Resultado de deteccién, semana 2 a 5 m de altura.

Resultados: Para el ojo humano todavia existe una confusion entre plantas de cultivo y

maleza, para el algoritmo la deteccién de lineas no es precisa, no ignora la maleza y traza una

linea sobre esta, en el resto del cultivo existe algunos falsos positivos, es decir, se encierra

plantas con circulos rojos de maleza, tanto para el ojo humano como para el algoritmo la

identificacion sigue siendo dificil. En la Tabla 23 se detalla resultados de las 5 imagenes

evaluadas, la deteccion mejora debido a que hay zonas del cultivo donde las plantas presentan

mayor tamafio a la maleza.

Tabla 23

Resultados Semana 2 a 5m de altura.

SEMANA 2 A 5 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
Ima LCR LCD mMD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 5 5 41 28 34.71 65.29 15 10 34
2 6 5 58 22 21.04 78.96 12 11 32
3 6 5 61 23 18.94 81.06 13 10 29
4 5 5 59 24 20.56 79.44 12 9 34
5 5 5 64 21 18.04 81.96 11 10 30
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Al alejar la camara en un cultivo de dos semanas, como se observa en la Figura 70, el
cultivo presenta un tono verde en toda el area, teniendo algunas zonas con mayor

concentracion y sin ningun parametro que diferencie si es maleza o no.

Figura 70

Imagen semana 2 a 10 m de altura.

El tiempo de procesamiento del algoritmo sigue aumentando y como se observa en la
Figura 71 se obtiene un analisis que sigue siendo confuso, existe una mayor concordancia en

la identificacién de las lineas de cultivo, pero no en la identificacion de malezas y plantas.

Figura 71

Resultado de deteccién, semana 2 a 10 m de altura.

Resultados: Al contrario de la semana 1 el sistema detecta mayormente maleza que

plantas de cultivo, lineas de cultivo con poco rango de separacién y un tanto inexactas en su
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ubicacion, pero en el nimero de detecciones no tiene un margen grande de error a las

identificadas por el ojo humano.

Tabla 24

Resultados Semana 2 a 10m de altura.

SEMANA 2 A10 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
| : LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 13 16 66 21 23.64 76.36 22 16 41
2 14 16 69 29 20.52 79.48 20 18 37
3 13 14 82 24 23.09 76.91 21 14 33
4 14 16 73 28 17.38 82.62 22 12 4
5 13 15 79 27 4261 57.39 22 12 39

Un factor importante en la obtencién de imagenes es la iluminacion, en la Figura 72 se
tiene una imagen distinta a las demas con mejores condiciones de luz lo que permite tener

mayor detalle de los cultivos.

Figura 72

Imagen semana 2 a 15 m de altura.
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Al tener mayor detalle en una imagen la deteccion se vuelve significativamente mejor,

concluyendo que a mejor calidad de imagen mejor deteccién. La Figura 73 muestra una

89



deteccion de lineas de cultivo disparejas debido a que las hileras no se encuentran

verticalmente, el algoritmo detecta menor nimero de elementos.

Figura 73

Resultado de deteccién, semana 2 a 15 m de altura.

Resultados: Mejor deteccion a mayor calidad de imagen, los elementos a detectar son
menores y concuerdan donde: las plantas estan en una linea de cultivo y las malezas se
concentran mas en el area entre hileras. La Tabla 25 detalla los resultados, el tiempo de
ejecucion disminuye por la calidad de la imagen y el nUmero de malezas y plantas no es exacto

a lo observado por el ojo humano.

Tabla 25

Resultados semana 2 a 15 m de altura.

SEMANA 2 A 15 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
ima LCR LCD MD PCD Truth Truth PC1 PC2 PC3
magen Culti
ultivo Malezas
1 14 18 40 28 64.26 35.74 17 13 35
2 13 16 54 19 4769 52.31 16 12 32
3 11 10 47 17 73.67 26.33 15 13 30
4 12 11 63 21 71.42 28.58 16 11 34
5 11 13 65 18 67.82 32.18 17 12 34
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3.3.3. Tercera semana

Los resultados para la tercera semana mejoraron significativamente, el cultivo es visible
tanto para el ojo humano como para el algoritmo, a su vez, ya se identifica la maleza con las

plantas de cultivo.

Figura 74

Imagen semana 3 a 5 m de altura.

La Figura 75 muestra una mejor deteccién a comparacion de las semanas anteriores,
las plantas de cultivo se encuentran en las hileras y la maleza mayormente entre estas, el
tiempo de ejecucion disminuye porque los objetos son mas visibles.

Figura 75

Resultado de deteccién, semana 3 a 5 m de altura.
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Resultados: Las lineas de cultivo coinciden y perfectamente ubicadas, las plantas del
cultivo visualmente si forman una hilera, la deteccion de malezas presenta falsos positivos,

pero no en mayor nimero.

Tabla 26

Resultados semana 3 a 5 m de altura.

SEMANA 3 A5 MDE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
| ! LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 6 6 46 39 72.08 27.92 11 8 27
2 6 6 58 30 78.91 21.09 11 10 29
3 6 6 63 27 92.86 7.14 13 8 26
4 6 5 68 28 94.79 5.21 12 9 27
5 6 6 67 29 86.62 13.38 10 8 26

En la semana 3 a una altura de 10 metros es una realidad que el cultivo ya se identifica
de la maleza, la imagen original: Figura 76, presenta las lineas de cultivo visibles con rasgos

claros y distintos entre la maleza y plantas de cultivo.

Figura 76

Imagen semana 3 a 10 m de altura.
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El proceso de deteccion efectivo es la identificaciéon de lineas de cultivo, la maleza y las
plantas se confunden razon por la cual en muchas imagenes detecta mas maleza que plantas,

como se puede observar en la Figura 77

Figura 77

Resultado de deteccién, semana 3 a 10 m de altura.
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Resultados: La identificacion de maleza tiene un porcentaje alto de efectividad, al
comparar con lo visto por el ojo humano, mas del 80% de la maleza esta detectada, para las
lineas de cultivo a mayor distancia de la cAmara existen mas elementos a detectar y puede

haber confusién en la localizacion.

Tabla 27

Resultados semana 3 a 10 m de altura.

SEMANA 3 A 10 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
Ima LCR LCD MD PCD Truth Truth PC1 PC2 PC3
magen .
Cultivo Malezas
1 13 14 74 23 59.87 40.13 18 13 34
2 12 11 79 25 63.79 36.21 21 14 31
3 13 12 81 22 61.04 38.96 19 13 32
4 13 10 85 21 65.93 34.07 23 10 29
5 13 14 88 24 68.94 31.06 22 11 27
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Un patrén que se esta dando en las semanas anteriores y se repite en esta es: a la
altura de 10 m se identifica mayormente la maleza y a la altura de 15 m se identifica las plantas
de cultivo, en la Figura 78 existe un gran nimero de elementos a detectar y clasificar, razén por

la cual el tiempo de ejecucion aumenta considerablemente.

Figura 78

Imagen semana 3 a 15 m de altura.

En la Figura 79 se comprueba que el algoritmo sigue la tendencia en la efectividad de
deteccion de lineas de cultivo, al tener las plantas y lineas de cultivo tan juntas la deteccion de
malezas se complica, pero aun asi el algoritmo conserva la légica, encerrando la maleza entre

las hileras.

Figura 79

Resultado de deteccién, semana 3 a 15 m de altura.
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Resultados: Las lineas de cultivo, en algunos casos, no estan graficadas precisamente
arriba de las plantas, la imagen no esta en un plano vertical completamente. Al tener una
presencia alta de maleza, mirandose como una gran mancha verde no es detectada ni como

planta ni como maleza, a continuacion, la Tabla 28 muestra los resultados.

Tabla 28

Resultados semana 3 a 15 m de altura

SEMANA 3 A15M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
| : LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 20 18 78 46 83.41 16.59 21 15 32
2 19 18 84 56 58.12 41.88 19 16 30
3 20 17 93 49 58.37 4163 16 12 30
4 19 18 97 53 69.02 30.98 18 13 27
5 21 19 91 48 61.40 38.60 18 16 31

3.3.4. Cuarta semana

La semana final del seguimiento presentd los mejores resultados en la precision del
algoritmo, las plantas del cultivo alcanzaban una altura que permite distinguir la maleza con las
plantas. Los espacios entre hileras son claros y definidos, un punto a favor es que la
iluminacion de las imagenes era adecuada y sobreponia los detalles del cultivo favorablemente.

La Figura 80 muestra cémo se encuentra el cultivo en la semana 4.

Figura 80

Imagen semana 4 a 5 m de altura
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En la Figura 81 se comprueba una efectividad del 98% en todo el proceso, porque las
lineas de cultivo se encuentran perfectamente alineadas encima de cada planta identificada y la

maleza esta detectada perfectamente entre las hileras sin confundirse ninguna.

Figura 81

Resultado de deteccién, semana 4 a 5 m de altura.

Resultados: La eficiencia en la precision y conteo en la deteccién de lineas de cultivo y
malezas es mas del 95%, los resultados coinciden con lo visto por el ojo humano y el proceso

por parte del algoritmo no dura mas de 3 a 4 s en la PC con mejores prestaciones.

Tabla 29

Resultados Semana 4 a 5m de altura.

SEMANA 4 A 5 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
Ima LCR LCD MD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 6 6 46 39 81.14 18.16 8 4 19
2 7 7 52 30 90.02 9.98 6 3 21
3 7 7 69 27 89.43 10.57 6 3 18
4 7 6 61 28 90.96 9.04 7 4 17
5 7 7 57 31 91.44 8.56 6 4 19

96



Al alejar la camara las hileras se mantienen identificables, la maleza si llega a
confundirse con los cultivos en ciertas zonas del area, en la Figura 82 se observa como las

plantas de cultivo tienen un mayor tamafio que la maleza que se encuentra entre las hileras.

Figura 82

Imagen semana 4 a 10 m de altura

En la deteccion, el algoritmo cumple con la efectividad con la identificacion de lineas de
cultivo, pero la maleza se confunde con las plantas en algunas zonas y en otras como se

muestra en la Figura 83 la maleza se la identifica como planta, teniendo falsos positivos.

Figura 83

Resultado de deteccién, Semana 4 a 10m de altura.




Resultados: La precisién y conteo en la deteccién de lineas de cultivo y malezas es
mas del 90% por lo visto con el ojo humano, en zonas verdes, el algoritmo tomé la mayoria de

las plantas, debido a la cercania con las hileras.

Tabla 30

Resultados Semana 4 a 10 m de altura.

SEMANA 4 A 10 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
Ima LCR LCD mMD PCD truth truth PC1 PC2 PC3
magen .
cultivo malezas
1 15 16 96 36 79.14 20.85 11 8 22
2 15 16 103 31 59.83 41.07 10 7 20
3 12 14 112 34 48.12 51.88 11 6 19
4 14 16 114 33 72.03 27.97 12 9 20
5 14 15 109 38 76.32 23.68 11 8 19

Al evaluar las imagenes adquiridas a una altura de 15 my tener un cultivo avanzado en
dimensiones, se tiene varias zonas verdes en el area formando un solo conjunto, a

continuacion, en la Figura 84 se muestra la imagen original a evaluar.

Figura 84

Imagen Original Semana 4 a 15m de altura
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A 15 m de altura algunas lineas de cultivo se distorsionan y no son todas verticales,
pero la eficiencia de deteccidon se mantiene alta, en cuanto a la maleza debido a la cercania de
las lineas de cultivo no es tan especifica, en la figura 85 se presenta un mayor nimero de

elementos encontrados como malezas.

Figura 85

Resultado de deteccién, Semana 4 a 15 m de altura.
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Resultados: Se mantiene la eficiencia en la deteccién de lineas de cultivo, pero el
analisis de la maleza es confuso debido a la cercania de estas a las hileras. La Tabla 31
presenta los resultados correspondientes a la Gltima semana de seguimiento y la maxima altura

de la camara sobre el cultivo.

Tabla 31

Resultados Semana 4 a 15m de altura.

SEMANA 4 A15 M DE ALTURA
DETECCION TIEMPO DE EJECUCION (s)
No. De Ground Ground
| ’ LCR LCD MD PCD Truth Truth PC1 PC2 PC3
magen .
Cultivo Malezas
1 21 14 98 24 76.93 23.07 16 12 28
2 21 19 106 31 74.02 25.98 17 11 26
3 20 18 111 33 65.91 34.09 14 11 27
4 21 18 108 46 7517 24.83 18 13 29
5 19 17 103 52 69.41 30.59 18 13 31
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3.4. Resultados Cuantitativos

Para tener una medida cuantitativa exacta del grado en que un sistema es eficiente, es
necesario establecer métricas que midan la calidad y rendimiento, centrandose en la solucién
gue brinda el software, para ello se estableceran los siguientes criterios.

3.4.1. Deteccion de objetos

Al desarrollar un sistema de inteligencia artificial ya sea en el campo de vision por
computador u otros, el algoritmo involucra parametros como: aprendizaje, recuperacion de
informacion, Re-identificacion, etc. Para ello, es necesario analizar el rendimiento que estos
tienen.

La métrica que se va a utilizar es Mean Average Precision (mAP), es muy usada para
evaluar la precision de detectores de objetos, la precision mide las predicciones del algoritmo,
es decir, busca la capacidad de deteccién correctamente del software, teniendo una relaciéon
entre las predicciones correctas y el total de predicciones a realizar, su definicibn matematica

es la siguiente:

TP

p .. -
resicion TP+ FP

Donde:

TP: Verdaderos positivos, es la prediccion correcta verdadera realizada.

FP: Falso positivo, es la prediccion incorrecta realizada.

FN: Falsos negativos, Prediccion incorrecta falsa.

TN: Verdaderos negativos, Prediccion incorrecta verdadera.

To: Numero total de elementos detectados que han sido clasificados.

El caso de ejemplo se lo hara para la semana 1 a 5 m de altura, cuyos datos de
deteccibn se tiene en las tablas de resultados por semana y a cada altura del apartado 3.3

procesamiento de imagenes.
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Siguiendo el apartado mencionado anteriormente, se tiene: para lineas de cultivo LCR
(lineas de cultivo detectadas por el ojo humano) y LCD (lineas de cultivo detectadas por el
algoritmo), asi que, como verdaderos positivos (TP), la suma de las LCD detectadas en las 5
imagenes analizadas, los falsos positivos (FP), se obtienen de la resta de las LCR detectadas
en las 5 imagenes menos las LCD.

Entonces:

Presicion = = 0,9333 *100 = 93,33%

28+ 2

El porcentaje obtenido corresponde al promedio resultante de los valores de las 5
imagenes de la semana 1 a 5 m de altura, en la Figura 86, con un grafico estadistico se
presentan la tasa de deteccion o precision del algoritmo para las lineas de cultivo, cada
porcentaje fue realizado en funcion a la métrica Mean Average Precision (mAP) con un

conjunto de 4200 imagenes las cuales pertenecen a cada semana y a cada altura.

Figura 86

Tasa de deteccioén de lineas de cultivo
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Nota. La tasa de deteccion de lineas de cultivo es del 92,10%, este porcentaje es el porcentaje total del promedio de

los porcentajes obtenidos de cada semana a las diferentes alturas.
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Para analizar y poder obtener un porcentaje en la deteccién de malezas se define una
medida de exactitud en una matriz de confusion, una matriz de confusion es una herramienta
para visualizar el rendimiento de un clasificador, la exactitud mide la proximidad entre el
resultado global del clasificador y la clasificacion perfecta, es ideal para saber la proximidad del
clasificador a la deteccién perfecta de la maleza.

La Tabla 32 muestra una matriz de confusion, la primera columna esta conformada por
las respuestas positivas que el clasificador ha detectado, en este caso serian las malezas
detectadas, la primera fila se tiene los verdaderos positivos (TP), representan la maleza
detectada y clasificada, la segunda fila contiene los falsos positivos (FP) que son los
incorrectamente clasificados. En la segunda columna se tiene las respuestas negativas del
clasificador, en la primera fila estan los falsos negativos (FN), es la maleza que ha sido
incorrectamente clasificada como plantas de cultivo, la segunda fila contiene los verdaderos
negativos (TN), estos representan a las plantas de cultivo que han sido correctamente

identificadas.

Tabla 32

Matriz de confusiéon: detecciéon de malezas

Resultado de la Clasificacion

MALEZA NO MALEZA
3 Verdad
@ MALEZA eraaceros Falsos Negativos
9 Positivos
°
(]
>
[}
.©
(&)
g NO MALEZA | Falsos Positivos Verdaderos
‘g Positivos
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Para evaluar cuantitativamente se define la siguiente ecuacion:

TP+TN

E titud =
xactitu To

Donde:

Se calcula como la division entre la suma de verdaderos positivos (TP) y verdaderos
negativos (TN) con el nimero total de objetos detectados que han sido clasificados (To) y que
corresponden al nimero total de elementos que estan dentro de la matriz de confusién. En el
presente proyecto, los verdaderos positivos son las malezas detectadas, mas los verdaderos
negativos que son las plantas detectadas como malezas divididas al total de elementos
detectados entre malezas y plantas de cultivo.

En la semana 1 a 5 m de altura, la sumatoria de malezas detectadas para las 5
imagenes en la Tabla 17 es de 140 los cuales son (TP), el nimero detectado para plantas de
cultivo que han sido identificadas como malezas es (TN) y el numero de predicciones (To) seria
igual a la suma de las malezas detectadas (TN) con el nimero de plantas detectadas (PCD),

teniendo un total de 294 elementos detectados y clasificados.

192 +0

E titud =
xactitu 319

Exactitud = 0,6018 * 100 = 60,18%

Los verdaderos negativos (TN) tienen un valor de 0, al tener un cultivo de semana 1 no
se logra identificar malezas y plantas de cultivo, por lo que asumimos que no existe malezas
detectadas como plantas, igualmente, por esta razon el porcentaje de deteccién es muy bajo.
Hay que recalcar que el calculo realizado es para el set de imagenes a 5 m de altura de la
semana 1, a continuacion, en la Figura 87 se presenta el porcentaje promedio de las 60

imégenes evaluadas.
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Figura 87

Tasa de deteccién de malezas
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Nota. La Tasa de deteccién de malezas es del 80,49%, este porcentaje es el porcentaje total del promedio de los

porcentajes obtenidos de cada semana a las diferentes alturas.

3.4.2. Tiempo de procesamiento

Para evaluar el procesamiento y rendimiento del algoritmo, se consider6 algunos
parametros: La resolucidn con que se transmite las imagenes en tiempo real es de 720 p,
conocida como HD, los FPS (Frames per second o Frames por segundo) es la cantidad de
imagenes consecutivas que se muestran en pantalla por cada segundo mientras la camara
enfoca al cultivo, un video es en realidad una secuencia de fotogramas que pasan a gran
velocidad, en este proyecto las imagenes son transmitidas a 30 fps. Los tiempos de ejecucién
evaluados corresponden a las imagenes obtenidas a las 3 alturas de la camara y 4 semanas de
seguimiento del cultivo, el tiempo de procesamiento fue cambiando debido al nimero de

pixeles que existen en un analisis de un cultivo.
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Técnicamente, se utilizé los principios cuantitativos de disefio de computadoras, para
evaluar el rendimiento del CPU, entendiéndose como pulsos de reloj o ciclos de reloj, ademas
del nimero de ciclos de reloj para ejecutar un programa, también intervienen el nimero de
instrucciones ejecutadas (IC), si se conoce el niumero de ciclos de reloj y el recuento de
instrucciones podemos calcular el nimero medio de ciclos de reloj por instruccion (CPI), con la
siguiente férmula:

Ciclos del reloj del CPU para un programa
IC

CPI =

El célculo del CPI es util en el calculo del tiempo de CPU, es decir, el rendimiento del
CPU, este rendimiento dependera de tres caracteristicas:
- Ciclos de reloj o frecuencia
- Ciclos del reloj por instruccion ejecutada CPI
- Numero de instrucciones IC.
Para realizar el calculo del tiempo de CPU se tiene:

IC x CPI

Ti PU =
lempo de CPU Frecuencia de Reloj

En este proyecto definimos como: Ciclos o frecuencia del reloj al tiempo en que tarda la
CPU en realizar la deteccion de malezas, lineas de cultivo y numero de instrucciones al total de
elementos detectados tanto en malezas, lineas de cultivo y plantas, los datos de estas
variables se encuentran detallados en las tablas de resultados.

Las Figuras 88, 89, 90 Y 91 presentan datos de rendimiento del CPU, datos que fueron
obtenidos utilizando las ecuaciones mencionadas anteriormente, estos valores pertenecen a
cada semana y son el promedio de la evaluacion de rendimiento de CPU para 5 imagenes
transmitidas a cada altura, conforme a las tablas de resultados este analisis se realiza para tres
CPU, entendiendo que 1 es el valor maximo de rendimiento del CPU y 0 es el valor donde la

CPU no realiza ninguna tarea.
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Figura 88

Rendimiento de la CPU, semana 1.
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Nota. La PC2 es el computador con mejores caracteristicas de hardware y software y tiene menos tiempo de
procesamiento porque detecta de una forma mas rapida la malezay lineas de cultivo, pero, al evaluar el rendimiento
del CPU la PC3 la cual tiene las caracteristicas mas basicas de las 3 es la que tiene un mayor rendimiento.

Figura 89

Rendimiento de la CPU, semana 2.
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Figura 90

Rendimiento de la CPU, semana 3.
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Nota. En la Semana 2 y Semana 3 la tendencia se mantiene, la PC3 tiene mayor rendimiento, pero la PC1 con
caracteristicas comunes a una PC que la mayoria tenemos en nuestros hogares, presenta una mejora.
Figura 91

Rendimiento de la CPU, semana 4.
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Nota. En la semana 4 la PC1 y la PC3 se acercan un poco mas en el rendimiento, concluyendo: En las 4 semanas
no existié una brecha de rendimiento, a pesar de que las caracteristicas de las PC que se describen si representan

cambios significativos a nivel de hardware y software.
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3.5. Andlisis de Resultados

Se elaboré un marco tedrico con una revision de la literatura existente sobre el tema, en
las diferentes bases de datos bibliogréaficas, seleccionando articulos cientificos publicados
desde el 2018 — 2022 con un ranking de impacto en su mayoria Q1, Q2 y Q3, que tratan sobre
machine learning y analisis de imagenes, logrando ampliar el conocimiento de los procesos a
seguir, métodos a utilizar y qué herramientas seleccionar para desarrollar una aplicacion que
funcione en tiempo real.

Un equipo fécil de adquirir sin grandes especificaciones dio como resultado el
entrenamiento del algoritmo con un tiempo aproximado de 15 horas, donde las caracteristicas
del computador fueron fundamentales, la PC const6 de un procesador Intel core i7 con una
memoria ram de 8GB y un sistema operativo Windows 10. En la deteccién, se utilizé una
camara de 12 mpx de un teléfono mévil de marca Apple en la versién 8 con el sistema
operativo I0S 15.5.1. El desarrollo tuvo un disefio modular, siguiendo la metodologia en
cascada facilitando la independencia de funciones y la programacion, se implement6 un mdédulo
no previsto, esto permitié realizar un conteo de plantas, que sirvid para presentar un mejor
analisis del ground truth. Al realizar casos de prueba constituidos por los 3 médulos para
evidenciar su funcionamiento, el médulo de adquisicién y transmision con el médulo de
recepcion y procesamiento de imagenes tienen una tasa de acoplamiento y eficiencia del
100%, cada imagen es transmitida y recibida en tiempo real perfectamente siguiendo el
protocolo RTSP, la aplicacién “Camo” en su versién libre cumple su funcidén correctamente.

Un conjunto de 4200 imagenes capturadas en tiempo real a 5, 10 y 15 metros de altura,
de un cultivo cuyo tamafio fue evaluado en la semana 1, 2, 3y 4 fueron analizadas, se
selecciond las tres alturas para evaluar la capacidad de deteccion e identificacion. El algoritmo
tiene una tasa de deteccion de precision de lineas de cultivo del 92,10%, la tasa de deteccion
de malezas presento una exactitud del porcentaje 80,49%. Realizando un promedio se tiene

una precision y exactitud del software en un 86,28% lo que lo hace un software funcional que
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cumple con el objetivo propuesto. El sistema de deteccion en tiempo real tuvo mejores
resultados en la semana 3 con un 91% de acierto, tanto en la deteccion de lineas de cultivo
como en la de malezas, el cultivo se encuentra perfectamente identificable para el ojo humano
y el software, por lo que la capacidad de computo en velocidad, precisién y exactitud es la mas
alta.

Realizando una comparativa entre el presente sistema en tiempo real con otros
sistemas analizados en el capitulo 1, se tiene que las limitaciones del algoritmo realizado se
basan en la seleccion de caracteristicas porque un algoritmo con un mejor analisis de deteccién
de caracteristicas como el algoritmo implementado en el proyecto MEXG puede alcanzar una
precision del 97,3%. El analisis detallado de las bandas espectrales, asi como el uso de
camaras hiperespectrales en UAVs puede facilitar una deteccién mas precisa, ya que en este
proyecto se analiza la escala y la cercania de los objetos limitAndose a cerrar un area en una
forma especifica mas no a establecer un contorno de lo identificado. Los métodos tradicionales
de aprendizaje automatico como los de aprendizaje supervisado, presentan una desventaja a
los métodos de aprendizaje profundo como las redes neuronales.

El costo computacional del software se midié6 mediante el rendimiento que presenta la
CPU en tres caracteristicas: el tiempo, nimero de instrucciones y tiempo por instruccién. Al
evaluar estos parametros en 3 CPU con caracteristicas diferentes, no existe una brecha en el
rendimiento del algoritmo de una CPU con otra, el rendimiento siempre es mayor al 0,92 siendo

1 el perfecto, la diferencia es de segundos, pero la deteccidn se realizara con éxito.
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CONCLUSIONES

El proyecto presenta una aplicacién para deteccién automatica de lineas de cultivo y
malezas mediante el procesamiento de imagenes agricolas en tiempo real, utilizando Haar
Cascade en el entrenamiento del algoritmo, el cual fue realizado mediante el lenguaje Python y
la libreria de vision artificial de codigo abierto OPENCYV.

El sistema fue construido con el hardware y software que se tenia a la mano poniendo a
prueba los recursos y el acoplamiento de distintos dispositivos con distintos sistemas
operativos, ya que el del mévil es distinto al de la PC y los dos dependen de una aplicacion
libre de uso, siendo asi un proyecto factible y escalable ya sea a una implementacién
permanente en un cultivo o un desarrollo mas profundo en la precisién que este tiene.

Comparando los lenguajes de programacion mas utilizados en machine learning R,
Julia, Python y Matlab, Python fue el seleccionado debido a que se partié de la premisa que al
construir un modelo de deteccion de datos es necesario que el lenguaje sea de alto nivel,
tipado dinamico, lenguaje interpretado, portable y fiable, Python cumple con todas las
caracteristicas y ademas, que es un lenguaje facil de aprender debido a la comunidad de
soporte que existe a nivel mundial.

El sistema quiere ayudar a la automatizacion de tareas agricolas en tiempo real,
reduciendo tiempo, mano de obra y recursos econémicos, ademas de controlar la
contaminacion ambiental con el uso de pesticidas como herbicidas y fungicidas que son los
mas utilizados en nuestro medio y generalmente son tan dafiinos, pero que no son prohibidos
en el pais. La deteccion de malezas mejor6 significativamente las semanas tres y cuatro, el
cultivo contaba ya con un tamafio considerable para su deteccion, ademas, el algoritmo
presento fallas cuando la presencia de la maleza abarcé un area extensa de terreno

confundiendo el verde de la maleza con el verde de las plantas de cultivo.
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RECOMENDACIONES

La aplicacién tiene un funcionamiento 6ptimo si el hardware no es cambiado, sobre todo
la cAmara, debido a que las configuraciones son especificas y para realizar un cambio se debe
tener en cuenta los parAmetros de deteccién en el software: calidad, tamafio, posicion, etc.

Se recomienda verificar los médulos de adquisicion y transmisién de video, se debe
comprobar la transmision de la camara, ademas de vincular los dispositivos y revisar si el
servicio de streaming esta funcionando ya sea por HTTP o RTSP, para un mayor desempefio
del algoritmo se debe obtener las imagenes con una camara de alta resolucion con
procesadores de Ultima generacion.

Para mejorar su desemperio, ahorrando tiempo en lo que a implementarlos y
entrenarlos se refiere, se recomienda elegir la mejor ubicacion de la camara para optimizar la
deteccion, esta deberia estar lo méas perpendicular posible al cultivo para eliminar el efecto
sombra y obtener hileras méas rectas y malezas claras.

Con el objetivo de mejorar el sistema, es recomendable comprobar la deteccién en
cultivos de mas de 4 semanas y a otras distancias de la camara, es decir, imagenes en tiempo
real de cultivos susceptibles de generar falsos positivos o falsos negativos, y si existe un

empeoramiento de los resultados puede plantearse un reentrenamiento de los tipos de datos.
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