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Resumen

Hoy en dia es de conocimiento comin para todas las empresas, independiente del rubro
que estas tengan, los beneficios que les entrega la inclusiéon de TIC’s en sus procesos. Es asi,
como la empresa forestal “Sociedad de Servicios Forestales y de Transportes los Castanos”
busca una alternativa para medir sus indices de prendimiento en plantaciones de pinos y
eucalipto, dos tipos de arboles muy cotizados a nivel nacional, para de esta forma validar
sus métodos de cuidado sobre plantaciones en edad inicial.

El proceso actualmente se realiza de forma manual, en donde a partir de la medicién rea-
lizada en una zona, se extrapola el conteo de plantas a todo el predio. Este método depende
de la subjetividad que tenga el trabajador para decidir si una especie es valida o no para el
conteo, lo que influird en la efectividad que tenga la proyeccion realizada.

En esta memoria de titulo se propone una alternativa a ese proceso, que consta de un
algoritmo que, dada una imagen del predio de alta resolucién en formato RGB y captada
por un drone, cuenta la cantidad de arboles presentes en ella, quitandole subjetividad al
proceso. Como méaximo se espera un 20 % de diferencia entre lo observado en la imagen de
forma manual y lo indicado por el algoritmo debido a las caracteristicas que presentan las
imagenes y lo dificultoso que resulta hacer incluso un conteo manual sobre la imagen digital.
Este 20 % es un buen indicador de partida para que la empresa considere destinar recursos
al proyecto con el fin mejorar la exactitud

Para lograr aislar los arboles de interés en cada imagen, se ha propuesto un modelo de
representacion de colores diferente al conocido “RGB” [20] y se ha realizado andlisis mor-
folégico de la imagen [14] para aislar los elementos de interés.

El algoritmo se ha desarrollado en lenguaje de programacion Python e inicialmente bus-
caba contabilizar tanto pinos como eucaliptos, pero en conversaciones con la empresa, esta
indica que es preferente avanzar en una sola especie para lograr resultados mas rapido. A
partir de esto se ha seleccionado la especie eucalipto para realizar las pruebas.

Finalmente, se ha medido la eficiencia del algoritmo utilizando 2 operaciones morfolégi-
cas y el grado de acierto estd por sobre el 70 % en relacién al conteo visual en las imagenes.



1. Introduccidon

1.1. Contexto

Chile es un pais forestal, y son las regiones centrales, entre la Regién del Libertador
Bernardo O’Higgins y la Regién del Biobio, las que concentran el mayor porcentaje de zonas
forestales a nivel nacional, también en estas se registran dos tipos de arboles muy cotizados
a nivel nacional, como lo son el pino y el eucalipto [7].

Segun el catastro vegetacional de la Corporacién Nacional Forestal (CONAF), entidad
dependiente del Ministerio de Agricultura de Chile, al ano 2017, la superficie cubierta por
bosques en Chile alcanza un 23,3 % del territorio. Lo anterior, se traduce a més de 17 millo-
nes de hectédreas con plantaciones tanto nativas como forestales [6] (estas dltimas también
denominadas como artificiales o no naturales).

En lo que a plantaciones nativas respecta, estas ocupan un 14,41 millones de hectareas,
lo que equivale a un 81,5 % de los recursos forestales del pafs y un 19,04 % del territorio na-
cional.

En este tipo de plantaciones destacan las de tipo lenga y siempreverde, siendo las
primeras las mas abundantes con 3.632.349 hectéreas plantadas (20,45 % de los recursos
forestales del pais), mientras que las segundas cuentan con 3.505.545 hectareas plantadas
(19.81 % de los recursos forestales del pais).

Por otro lado, las plantaciones forestales cubren 3,08 millones de hectareas, lo que
equivale a un 18,5 % de los recursos forestales del pais y a un 4,26 % del territorio nacional.

Dentro de las plantaciones forestales, al 2011, se identificé que el 68 % de este tipo
de plantaciones corresponde a la especie pino radiata, mientras que el 23 % corresponde a
eucalipto. Ademas, en ese entonces, plantacion se concentraba en las regiones de O’Higgins
y Los lagos. [5].

El instituto forestal (INFOR) destaca en su libro “Industria forestal primaria en Chile”,
que en las empresas forestales, al 2015, destacan 5 industrias [18], las que son:

= Industria del aserrio: Encargada de la preparaciéon de madera mediante secado, im-
pregnacién y cortes.

= Industria de las astillas: Encargada de la generacién de astilla utilizada como bioma-
sa o para exportacion, esta industria puede ser independiente o formar parte de un
aserradero.

» Industria de tableros y chapas: Encargada de la produccién de madera utilizada para
la generacion de fosforos, palos de helado o similares y la generacion de planchas de
madera para construccion.

= Industria de postes y polines: Encargada de la generacién y produccién de vigas o
estructuras similares.



= Industria de pulpa: Encargada de la generacién de materia prima para la produccién
de papel.

En cada una de estas industrias se hace presente la region del Biobio como una de las
principales consumidoras de las materias primas para la generacién de los diferentes produc-
tos ya mencionados, y, méas atn, en cada una de estas industrias la materia prima proviene
principalmente de pino y eucalipto, como se puede observar en los gréaficos proporcionados
por el INFOR [19]:
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Figura 2: Indices de industria de las astillas por region y tipo de arbol.
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Figura 3: Indices de industria de tableros y chapas por region y tipo de arbol.
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Figura 4: Indices de industria de postes y polines por region y tipo de arbol.
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Figura 5: Indices de industria de pulpa por region y tipo de arbol.

En vista de los indices de uso de las especies pino y eucalipto en la industria de la
madera a nivel nacional, tiene sentido que diversas empresas forestales busquen mejorar
constantemente sus procesos para tener mayores niveles de produccién.

1.2. Problema

Un problema recurrente entre las empresas del rubro forestal, y también de otros, es que
no sacan provecho a los recursos disponible ni hacen uso de las TIC’s por falta de informa-
cién acerca de las capacidades que tiene su propio negocio o por desconfianza a las nuevas
tecnologias.

Un ejemplo de lo anterior ocurre en la empresa “Sociedad de Servicios Forestales y de
Transportes Los Castanos”, denominado de aqui en adelante como “Forestal Los Castanos”,
con casa matriz en la ciudad de Chillan, Regién del Biobio. Esta empresa realiza lo que
puede ser uno de los procesos mas relevantes en el area forestal de forma totalmente manual.

El proceso en cuestion trata de la cuantificacion de arboles en un predio determinado.
Este proceso consiste en que un trabajador acude a un sector del predio, define un radio y
cuenta la cantidad de arboles en él, uno por uno, para realizar una proyeccion de los arboles
presentes en todo el predio. En base a esta proyeccion se genera un inventario de arboles en
la empresa.

Si bien el proceso puede parecer simple en primera instancia, es uno de los mas impor-
tantes para empresas del rubro forestal, ya que permite medir la efectividad que tienen los
métodos de cuidado en las diferentes plantaciones o el estado en el que se encuentra el terreno
a través del indice de prendimiento que haya en el predio.

Es evidente que el proceso es dependiente de la subjetividad del trabajador al momento
de considerar si un arbol es valido o no para el conteo. Por otro lado, se puede apreciar
facilmente un cuello de botella para la empresa y una pérdida en lo que a mano de obra se



refiere, ya que se debe mover a un trabajador de otra area para realizar esta tarea.

Llama la atencion que la empresa realice este proceso de forma tan mecanica, sobre todo
si actualmente utiliza drones con camaras de alta resolucién, proporcionados por el depar-
tamento de Ingenierfa Mecénica de la Universidad de Concepcién, para generar imégenes
ortorectificadas y georeferenciadas de un predio que posee plantaciones de pino y eucalipto.
A esta imagenes generadas se le denominard “mosaico” y su principal caracteristica es que
permiten tener una mejor perspectiva espacial del plano que se esta observando, en este caso
el predio, para visualizar variaciones geograficas del terreno mediante la interpolacion de
imégenes y un modelo espacial del terreno.

Las imagenes son tomadas por un drone en un unico vuelo que se puede realizar a dife-
rente altura (25, 80 y 120 metros), la que se mantiene constante durante todo el vuelo. Cada
captura posee al menos un 60 % de trasposicién con la imagen anterior, para de esta forma
reconstruir el predio a partir de las imagenes generando el mosaico de la figura 6.

La mayor propiedad que tiene el mosaico, es que conserva la misma informacién que las
iméagenes individuales que la componen. La diferencia que pueden presentar los mosaicos a
diferente altura es el nivel de detalle y los recursos utilizados, ya que a menor altura existe
un mayor detalle en las capturas (mayor cantidad de informacién), pero el drea que abarca
cada imagen es menor, y por ende, se requieren de una mayor cantidad de fotos.

En presencia de estas iméagenes, ya se podria reemplazar el proceso en terreno por uno
digital que conste solo en analizar las imagenes individuales que forman el mosaico. La
siguiente imagen es una de las que conforma el centro del mosaico y en ella se indica una
zona marcada por un trabajador para realizar el conteo:

Figura 6: Zona de conteo delimitada por un trabajador.

Si se extiende la zona mostrada anteriormente al predio completo, se puede apreciar facil-
mente que el método de extrapolacién tiene una alta probabilidad de fallar, principalmente
por la poca area que abarca el trabajador y por la distribucion que tienen las plantaciones



en él. A continuacién se muestra la zona delimitada en relacién al predio completo:

Figura 7: Mosaico generado a 25 metros.

En esta memoria de titulo se plantea la creacion de un algoritmo, que utilice segmen-
tacién de imagenes por color y morfologia matematica, para recibir como input una de las
iméagenes de alta definicion que generan el predio y entregar como output un nimero con la
cantidad de arboles de la especie de interés en ella.

En etapas tempranas del proyecto la empresa indicé que era mejor avanzar en una sola
especie para lograr resultados mas rapidos. Debido a la cantidad de imagenes de prueba que
se tiene, se decide trabajar con la especie eucalipto. Las imagenes disponibles para evaluar
el algoritmo se encuentran en el Anexo 6.1.

1.3. Objetivos

Los objetivos planteados a esta Memoria de Titulo estan fuertemente relacionados a
procesamiento de imagenes basado en transformacién de modelo de color RGB a HSI o
RGB a HSV segin lo propuesto en el libro “Digital Image Processing” [20] , operaciones
morfolégicas [21] y andlisis de los datos presentes en las imagenes.

1.3.1. Objetivo General

Lograr un conteo automatizado o semi automatizado de arboles de especie eucalipto
presentes en una imagen de alta resolucion, que posea a los mds un 20 % de diferencia con
lo observado en cada imagen.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Explorar la capacidad de diferentes lenguajes de programacion que utilizan la biblioteca
OpenCV o similares, Python y Matlab para el procesamiento de imagenes.
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= Definir parametros que permitan extrapolar el algoritmo a arboles de diferente color,
forma y tamaio.

= Evaluar eficacia del algoritmo.

= Plantear un trabajo futuro que le de continuidad al proyecto, para de esta forma
analizar la posibilidad de generar un software comercial debido a la basta cantidad de
empresas de rubro similar en el area forestal.

2. Discusién bibliografica

2.1. Procesamiento y segmentacion de imagenes en la actualidad

El procesamiento de imagenes es una de las herramientas que mayor versatilidad tiene en
la actualidad, ya que se utiliza fuertemente en diversas areas como biologia, arqueologia, as-
tronomia, robotica, inteligencia artificial, medicina, oceanografia, matematica, forestal, entre
otras, con diferentes aplicaciones en cada area.

El foco de atencion en esta Memoria de Titulo estara en la segmentacién de imagenes
por color y forma, ya que es fundamental para la deteccion de objetos o anomalias. Esta
técnica es ampliamente utilizada en el drea de la medicina y la biologia[13].

2.2. Segmentacion

La segmentacién se identifica como el proceso de aislar regiones que cuentan con carac-
teristicas en comun en una imagen digital[12]|. Existen diferentes métodos propuestos para
segmentar una imagen. La seleccién de métodos de segmentacion depende de las caracteristi-
cas presentes en una imagen y el problema que esta siendo abordado|2].

Una de las segmentaciones mas adecuadas para este proyecto es la segmentacién por
color, que si bien no siempre puede ser correctamente aplicada, si permite extraer la mayor
cantidad de objetos de interés basados en sus tonalidades[8]. Al aplicar esta segmentacién
se debe escoger una representacién matematica adecuada de color, ya que el método RGB
usualmente es 1til para visualizar imdgenes, pero no para procesarlas [8].

2.3. Modelos de representacion

En esta memoria de titulo se han evaluado los resultados de 3 modelos de representacion,
HSI, HSV y HLS, derivados del modelo original ,RGB, en el que se encuentran las imdgenes
disponibles, estas imagenes se muestran en el anexo 6.1.

2.3.1. Modelo de color RGB

Es la representacién més antigua de un color, y, hoy en dia, es el que utiliza la mayoria
de los dispositivos que generan imagenes digitales, en dénde cada color esta compuesto por
la combinacién de valores de los 3 colores primarios, rojo (R), verde (G) y azul (B).
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En las imagenes digitales, que contienen una banda (matriz de pixeles) por cada color,
los valores de cada banda varian desde 0 a 255, en dénde 0 indica que no interviene en la
mezcla de colores y 255 indica que tiene una gran concentracion de este. Existen método que
utilizan estos valores normalizados, es decir, entre 0 y 1.

Pese a ser el modelo utilizado por convenciéon en iméagenes digitales, es dificil tener una
representacion intuitiva de como se forman los colores. El espacio de colores RGB se muestra
a continuacion:

B t B
255 1
White White
(255, 255, 255) (1,1, 1)
| P, |
R G R G
(a) Espacio de color RGB. (b) Espacio de color RGB normalizado.

Figura 8: Cubo RGB.

Es por lo anterior, que en 1905 Albert Miinsell propone una representacion diferente de
colores[10], en dénde no se utiliza una mezcla de los colores primarios, sino que estos se
definen por su propia tonalidad y se compone de 3 conceptos:

» Matiz (Hue): Definido como la cualidad que permite distinguir un color de otro de
forma natural, ya que si una persona visualiza un objeto amarillo no dice “Este objeto
posee una alta cantidad de rojo y verde, y muy poco azul”, sino que dice “Este objeto
es amarillo”.

» Brillo (Value): Definido como la cualidad que permite distinguir un color brillante de
uno opaco.

» Saturacién (Chroma): Definido como la cualidad que permite distinguir un color puro
o fuerte, de uno descolorido o débil.

12



Modelo HSB

Figura 9: Definicién de Miinsell.

Tomando estos conceptos de un color, se han creado diferentes modelos de representacion
basados en la definicién de matiz de Miinsell.

2.3.2. Modelo de color HSI

El modelo HSI(Hue, Saturation, Intensity), reemplaza el cubo de colores RGB por un
doble cono, en donde:

= Matiz esta dado por el angulo en el que se sitia el color.
= Saturacion esta dada por el radio desde el centro hasta el borde.

= Intensidad se considera como que tan claro u oscuro es un color, y va desde negro a
blanco pasando por diferentes niveles del color indicado por el matiz[9].

En este modelo, la méxima saturacién de un objeto (mayor pureza de color), se da a niveles
de intensidad medios. Este espacio de color se representa como sigue a continuacion:

White

Cyan Red

Magenta

1

Figura 10: Espacio de color HSI.

2.3.3. Modelo de color HSV

El modelo HSV (Hue, Saturation, Value), reemplaza el cubo de colores RGB por un cono
simple en donde:
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= Matiz también estda dado por el angulo en el que se sitia el color.
= Saturacién estd dada por el radio desde el centro hasta el borde.

= Valor se considera como qué tan intenso es el matiz, y va desde negro al color que se
quiere representar sin llegar a tonos blancos.

En este modelo, el color blanco vienen dados por una baja saturacién y un alto porcentaje
del componente de valor[9]:

increasing hue
.

blue magenta
(H=2/3) (H=5/6)

cyan & T Ty red
=12y @ : o)

increasing
saturation
moves away
from the axis

increasing
value moves
toward
lighter
colors

black
(V=0)

Figura 11: Espacio de color HSV.

2.3.4. Modelo de color HLS

Este modelo se interpreta de la misma manera que el HSI, ya que transforma el espacio
de colores RGB por un cono doble, pero el significado de cada componente es el que varia:

= Matiz, al igual que en los casos anteriores, esta dado por el angulo en el que se sitia
el color en el cono.

= Luminosidad se considera como la luz absorbida por un matiz especifico.
» Saturacién se considera como la pureza del color, y para efectos de la implementacion

utilizada, su valor es dependiente de la componente de luminosidad.

2.4. Operaciones morfolégicas

La morfologia matematica, busca cuantificar la estructura geométrica de un objeto com-
parandolo con objetos més pequenos y representativos denominados “elementos estructuran-
tes”, usualmente se realizan sobre imagenes binarias, pero existen trabajos que lo realizan a
nivel de escala de grises o imédgenes a color[1].

En procesamiento de imagenes destacan 2 operaciones morfologicas basicas, estas son la
dilatacién y la erosién. Cada una de estas hace uso de teoria de conjuntos en su aplicacién.
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2.4.1. Dilatacion

La operacién de dilatacién permite unir o resaltar elementos aislados segun el elemen-
to estructurante empleado, permitiendo identificar anomalias en una imagen o reconstruir
objetos. En base a lo anterior, Si se tiene una imagen bésica y se aplica dilatacion con un
elemento estructurante con forma de cruz de 3 pixeles se obtiene el siguiente resultado:

a) Imagen original. ) Elemento estructurante. ) Resultado de dilatacion.

Este resultado esta dado por la siguiente expresion, en donde A es la imagen inicial y B
el elemento estructurante y p es un pixel de la imagen:

AeoB={peE*:p=a+bac ANbE B} (1)

2.4.2. Erosion

La operacion de erosion es mayormente utilizada para eliminar detalles no deseados de
las imagenes y que estén contenidos en el elemento estructurante utilizado. Asi, al aplicar
erosion sobre la misma imagen anterior, con el mismo elemento estructurante, se obtiene lo
siguiente:

wEn

a) Imagen original. ) Elemento estructurante. ) Resultado de erosion.

El resultado viene dado por la siguiente expresion, en donde A es la imagen inicial y B
el elemento estructurante y p es un pixel de la imagen:

AcB={peE :p=a+bc AVbe B} (2)
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Ademas, se han definido 2 operaciones que utilizan las 2 béasicas ya mencionadas, estas
son la apertura y clausura.
2.4.3. Apertura

La operacion de apertura esta dada por la aplicacion de una erosién seguida de una
dilatacion. Esta operacion busca la eliminacion de detalles no deseados en la imagen para
luego reconstruir los restantes en un mismo paso como se puede ver a continuacion:

a) Imagen original. ) Elemento estructurante. ) Resultado de apertura.

La expresién que da origen a la apertura es la siguiente, en dénde A es la imagen inicial
y B es el elemento estructurante:
(A B)® B (3)
2.4.4. Clausura

La operacion de clausura estd dada por la aplicacion de una dilatacién seguida de una
erosion. La clausura permite unir elementos conservando en lo posible su forma inicial:

Eﬂ

a) Imagen original. ) Elemento estructurante. ) Resultado de clausura.

La expresién que da origen a la apertura es la siguiente, en déonde A es la imagen inicial
vy B es el elemento estructurante:

(A®B)e B (4)
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2.5. Trabajos relacionados

Existe un trabajo relaciona con este proyecto, desarrollado por un alumno de Ingenieria
Civil Eléctrica de la Universidad de Concepcién, que genera las ya mencionadas imagenes
ortorectificadas, pero no saca mayor provecho a estas.

También se han encontrado trabajos previos de conteo de especies con imagenes aéreas,
sobre plantaciones similares, pero con diferentes caracteristicas de predio, otros método de
cuidados en las especies y diferentes recursos para llevar a cabo los proyectos.

Uno de ellos es un trabajo un alumno del departamento de electrénica de la Universidad
Tecnoldgica Nacional de Buenos Aires[16], que desarrollé un algoritmo para detectar arboles
con imagenes aéreas[3]. La gran diferencia es que ese algoritmo utiliza cdmaras multiespec-
trales, las cuales poseen mayor informacién en la imagen debido a que captan mas ondas
que una camara RGB y son utilizadas para trabajar y detectar diferentes niveles de vegeta-
cién[15],pero son altamente costosas.

Otro trabajo fue desarrollado por la empresa privada CSI Ingenieros[17] en Uruguay,
pero no hay mayor informacién de este proyecto debido a que venden el producto. Por las
imagenes que utilizan para promover el software, se concluye que también utilizan imégenes
multiespectrales.

En vista de los trabajos previos, el desafio es lograr generar un algoritmo automatizado
solo con imagenes RGB sobre un predio poco ideal, y que este tenga un precisién similar o
aceptable a los ya desarrollados con las camaras multiespectrales.

3. Solucién propuesta

Como alternativa al proceso manual que se esta realizando dentro de “Forestal Los Cas-
tanos”, se plantea la posibilidad de utilizar las imagenes de alta definicién tomadas por el
drone para analizarlas y generar un algoritmo que permita automatizar el proceso. El algo-
ritmo debera recibir como entrada una de las imagenes captadas por el drone para entregar
un numero entero con la cantidad de arboles detectados.

Para poder desarrollar este algoritmo se cuenta con imagenes a una altura de 25, 80 y
120 metros, que fueron tomadas en un vuelo realizado durante el periodo de verano del ano
2016, cada una de estas imagenes tiene 3000x4000 pixeles por cada banda de color. Para
desarrollar el algoritmo solo se han considerado las imagenes a 25 metros de altura debido a
que poseen mayor informacion en los arboles de eucalipto, estds imagenes se encuentran en
el anexo 6.1.

Como no se cuenta con informacién en detalle de trabajos previos en este problema con
los métodos propuestos y materiales disponibles, la metodologia que se plantea es de caracter
experimental e incremental basada en hitos, en donde destacan principalmente 3: Aislamien-
to de arboles, limpieza y reestructuracion de imagen, conteo final.
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El trabajo en esta memoria comenzé a ser realizado en MATLAB por la experiencia
de los participantes del proyecto en el lenguaje y la facilidad que tiene para el manejo de
matrices, como es el caso de las imagenes. Luego de conversaciones con la empresa se ha
migrado el trabajo a Python, ya que cuenta con implementaciones de libreria que simu-
lan las funcionalidades de MATLAB, cuenta con una implementaciéon de OpenCV y maés
librerias asociadas al procesamiento de imagenes y, el motivo principal, es que MATLAB
posee una licencia, que debe ser pagada por la empresa en caso de utilizar una herramienta
implementada en este lenguaje, cosa que a la empresa no le parece necesario, por lo que
se desestimaria el proyecto de continuar con dicho lenguaje.En vista de lo anterior, solo se
presentara la solucion realizada desde la migracion a Python.

3.1. Hito 1: Aislamiento de arboles

Como primer hito e inicio del proyecto se debe realizar un analisis de los datos presentes
(imédgenes), y de los diferentes que den los diferentes métodos empleados.

3.1.1. Analisis visual de imagenes

Las imagenes que conforman el mosaico no son imagenes limpias, ya que en cada una
se pueden apreciar componentes ajenos a los pinos o eucaliptos de interés como residuos de
madera en medio del predio, arboles de otra especie o maleza y arboles que estan secos, por
lo que el algoritmo debe ser capaz de ignorar estos elementos.

Por otro lado, en el predio existen desniveles que producen variaciones de iluminacion
en diferentes zonas, se aprecia un factor de cercania en los arboles y grandes variaciones en
cuanto al tamano de estos atin perteneciendo al mismo predio.

3.1.2. Analisis digital de imagenes

Las imagenes estan compuestas por 3000x4000 pixeles por cada banda de color.Para tener
informacion de los pixeles que componen cada banda de las imégenes se utiliza el método del
histograma por cada banda mas una imagen en escala de grises; Se obtuvieron los siguientes
resultados:

Histogramas Histogramas Histogramas
160000

100000 120000
140000

100000
80000 120000

80000 100000
60000
60000 80000
40000 60000
40000
40000
20000

20000 20000

o o o

(a) Histograma img]l. (b) Histograma img?2. (c) Histograma img3.

Figura 16: Comparacion de histogramas.
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Si bien se pueden apreciar patrones en las imédgenes, como que la banda roja presenta
una un peak menor a las demés, la banda azul presenta un peak mayor y la banda verde es
la mas ajustada a la imagen en escala de grises, el valor de estos peaks varia en cada imagen,
por lo que no se podria definir un umbral que sirva para todas las muestras. Atin con estos
antecedentes se ha realizado el proceso de binarizacion de las imagenes, que se puede apreciar
en la figura 35 del anexo 6.2.2 , pero, como era de esperar, estas no entregaron muy buenos
resultados, por lo que utilizar el modelo de representacién natural de las imagenes (RGB)
no aporta a la soluciéon del problema.

3.1.3. Transformacién a modelos de representacién de color basados en matiz

Estas transformaciones, y todas las que se muestran a continuacion, se realizan pixel a
pixel utilizando cada banda de las imagenes originales, en donde R es la banda roja, G es
la banda verde y B es la banda azul. Para cada banda, z indica la fila del pixel e y indica
la columna.

Para lograr aislar los elementos de interés se emplearon las transformaciones de color
HSI, HSV y HLS, ya que al ser modelos basados en matiz no son dependientes de los valores
individuales de los pixeles que componen las imagenes, sino que dependen de la tonalidad que
tengan los elementos. Con estos modelos se espera sacar mayor provecho a las tonalidades
“verdes” presentes en las imagenes para de esta forma aislarlas. Cada banda en las imagenes
originales ha sido transformada de tipo int entre 0 y 255 a double entre 0 y 1 mediante una
normalizacion dada por:

R(z,y)
255

Géﬁ’f) Bl y) = =2 (5)

R(z,y) = G(z,y) =

3.1.3.1. Transformacion a modelo de representacién HSI

Como se indicé en la discusién bibliografica, esta transformacién utiliza las 3 bandas
originales de las imédgenes para generar los componentes de Matiz (Hue), saturacién (Satu-
ration) e intensidad (Intensity) y asi tener una representacién mas humana de las imagenes.
Las ecuaciones implementadas para realizar estas transformaciones son las siguientes:

» Matiz (H)

H(z,y) = cos™!(

\/(R(Iv y) - G(*T? y))2

_l’_
—
=
B
=
|
oy
B
s
*
«Q
B
=
|
&
B
s

Ademas, se tiene la siguiente consideracion:

21 — H(z,y), B(z,y) > G(z,y)

H(z,y), otro caso

H(I’y):{

Por 1ltimo, en esta memoria de titulo se ha optado cambiar el dominio para que
entregue valores de tipo double entre 0 y 1 mediante la ecuacion:

H(r.y) = 100 )
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La nueva representacion permite tener una percepcion “mas humana” del color de un
elemento ya que mucho mas simple definir rangos para los diferentes colores, lo que se
puede ver a continuacién:

o]

(a) Espacio de color original. (b) Espacio transformado.

Figura 17: Ejemplo de transformacién de matiz.

En la figura 17.b se puede observar una variacion progresiva y suave en las tonalidades
del espacio original, ya que ahora esta es dependiente de un solo parametro. Los valores
comienzan en (0 y aumenta en sentido antihorario hasta un méximo de 1, como se
muestra en la siguiente imagen:

Figura 18: Orientacién de los valores de matiz.

Esta una operacién de las més costosas que se utilizara debido a las operaciones de
arcoseno, raiz cuadrada y la cantidad de comparaciones realizadas, pero sigue teniendo
un costo computacional O(n), con n igual al nimero de pixeles en la imagen, ya que
es una operacion que se realiza una sola vez por cada pixel.

» Saturacién (S_hsi)

min(R(z,y),G(x,y), B(x,y))

S_hsi(x,y) =1— 3
(.9) R(e.y) + G y) + Ba.y)




La implementacion de esta ecuacién es mas simple y también retorna valores entre 0
y 1 al igual que la de matiz. Valores mas cercanos a 0 indican una baja saturacion y
valores mas cercanos a 1 indican una alta saturacion.

» Intensidad (I)

R(z,y) + G(z,y) + B(z,y)
Esta implementacion es aun mas sencilla y también retorna valores entre 0 y 1. Utiliza
un promedio simple para indicar qué tan blancos o negros son los elementos. Valo-
res cercanos a 1 representan elementos con tonalidades cercanas al blanco y 0 para
elementos con tonalidades cercanas al negro.

(10)

En vista de la implementacién de los 3 componentes de este modelo, se obtienen los
siguientes resultados para la imagen de prueba 1, para ver resultados de las demés imégenes
ir al anexo 6.3.1 :

(a) imgl. (b) Transformacién modelo HSI.

Figura 19: Transformacion a modelo HSI en imagen de prueba 1.

Se puede apreciar que este modelo permite aislar rdpidamente la mayor parte de los
elementos que son de interés, pero, no es 100 % efectivo, ya que se aprecian elementos que
corresponden a basura del predio.

3.1.3.2. Transformacion a modelo de representaciéon HSV

Este modelo utiliza, al igual que la transformacion anterior, las 3 bandas para generar
los componentes de matiz, saturacién y valor (Value). En este caso el componente de matiz
es exactamente el mismo del modelo anterior por lo que se omitird su ecuacién y solo se
detallara la implementacion de los componentes de saturacién y valor.

» Saturacién (S)

Sea A_hsv = mazx(R(z,y),G(z,y), B(x,y)) — min(R(x,y), G(z,y), B(z,y)) (11)
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A_hsv
S_hsv(x,y) = {maw(R(ay),G<x,y>,B<x,y)>’ maz(R(z,y), G(z,y), B(z,y)) # 0

(12)
0, max(R(z,y),G(x,y), B(z,y)) =0

Esta implementacién de saturacién es mas compleja que la anterior, también retorna
valores entre 0 y 1.

= Valor (V)
V(z,y) = max(R(z,y), G(z,y), B(x,y)) (13)

Se puede observar que este componente es menos representativo, ya que solo se queda
con el valor del pixel mayor y tiende a mostrar las imédgenes mas iluminadas.

Los resultados obtenidos al implementar de este modelo son los siguientes:

(a) imgl. (b) Transformacién modelo HSV.

Figura 20: Transformacion a modelo HSV en imagen de prueba 1.

Se pueden apreciar resultados casi idénticos a los del modelo HSI, con la diferencia de

que los elementos que no son de interés en esta implementacion son mas evidentes debido
a la transformacién usada en el componente de valor, el resultado de las otras imagenes se
encuentra en el anexo 6.3.2.

3.1.3.3. Transformacién a modelo de representacién HLS

El dltimo de los 3 modelos basados en matiz es el HLS, que al igual que los anteriores,

el componente de matiz es el mismo y varian los de saturacion y luminancia. Las transfor-
maciones utilizadas son las siguientes:

» Luminancia (L):

Liz,y) = maz(R(z,y), G(x,y), B(x,y)) — min(R(z,y), G(z,y), B(z,y))
’ 2

En este modelo la luminancia presenta resultados similares a los del componente de

iluminacion del modelo HSI ya que utiliza un promedio simple entre 2 pixeles, la

comparacion de los resultados se puede ver a continuacion:

(14)
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(a) Luminancia HLS. (b) Tluminacién HSI.
Figura 21: Comparacion de iluminacién HSI y Luminancia HSL.

» Saturacién (S)
Sea A_hlsl = max(R(z,y), G(z,y), B(x,y)) — min(R(z,y),G(x,y), B(z,y)) (15)
Y A_hls2 = mazx(R(z,y), G(z,y), B(x,y)) + min(R(z,y),G(x,y), B(z,y)) (16)

07 max(R, G, B) = mzn(R’ G, B)
S-his(e,y) =\ 3 L <05 an)
soAnTs  Otro caso

Este componente de saturacion es la tnica que no se puede definir por si sola, ya que
es dependiente de los valores de Luminancia.

Finalmente, el resultado obtenido en la imagen de prueba al aplicar este modelo es el
siguiente:

(a) Imgl. (b) Transformacién HLS.

Figura 22: Transformacion a modelo HLS en img].

Se puede ver que con esta transformacién, debido al componente de saturacion, se obtiene
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un mayor detalle de los elementos que no corresponden a los drboles que se desea contabilizar.

Este es el tinico modelo que invierte los colores de la imagen, ya que intercambia el com-
ponente de saturacion con el de luminosidad, el resultado de las otras imégenes se puede
encontrar en el anexo 6.3.3 .

Ya obtenidos los resultados de cada modelo, se generan las nuevas imagenes reemplazando
las bandas originales de las imagenes de la siguiente forma:

R(z,y) = H(z,y) (18)
(S,hsi(x, y), modelo HSI

G(z,y) = § S_hsv(x,y), modelo HSV (19)
L(z,vy), modelo HLS
(I(z,y), modelo HSI

B(z,y) =< V(x,y), modelo HSV (20)
| S_hls(z,y), modelo HLS

3.1.4. Filtrado de imagen

Para medir la efectividad real que tiene cada método, se realizé una trasformacién binaria
sobre el componente de matiz.

3.1.4.1. Primer filtro: 0.22 - 0.4
Este filtro utiliza valores de matiz correspondiente al color verde en su totalidad, los que
se encuentran entre 0.22 y 0.4 segun la figura 17.b, de la siguiente forma:

1, H(z,y)<0,22v H(z,y) > 04

(21)
0, 022> H(z,y) >0,4

H(l‘,y) :{

A esta técnica se le ha denominado “Descoloracién de imagen”, ya que, si el pixel posee
la tonalidad de un elemento de interés, este perdera su componente de matiz tomando valor
0, mientras cualquier otro elemento tomard un valor de 1. Esto permitird que se realce el
color de los elementos de interés y que se pierda el detalle de todos los elementos que no lo son.

Al recomponer las imagenes con el nuevo componente de matiz se obtienen los siguientes
resultados:
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(a) Imagen de prue- (b) modelo HSI fil- (¢) modelo HSV fil- (d) modelo HLS fil-
ba 4. trado. trado. trado.

Figura 23: Comparaciéon de métodos con filtro de matiz 0.22 - 0.4.

El filtro aplicado no da tan buenos resultados como los esperados. Esto es porque a lo
largo de la memoria se ha recalcado que las imagenes no son limpias debido a la presencia
de maleza o arboles de otra especie que poseen tonalidad verde, por lo que captados por el
filtro. Més resultados en el anexo 6.4.2

Otro factor es el detalle que tienen los elementos, ya que la copa de los arboles no es
considerada en la mayoria de las imdgenes por filtro propuesto. Resultados de otras imégenes
en el anexo 6.4.1.

La diferencia visual entre los resultados no es significativa, pero a nivel de los valores de
cada pixel, por la implementaciéon utilizada, el modelo HSI posee variaciones més suaves en
los colores y tonos menos iluminados que los otros 2 modelos.

3.1.4.2. Segundo filtro 0.3 - 0.55

Luego de un andlisis en detalle en los arboles de eucalipto, se da cuenta de que los
elementos no poseen un color verde puro, sino estan en un limite entre lo verde y lo azula-
do. Por lo anterior se desplaza el filtro a uno que permita ignorar los componentes con un
verde intenso o fuerte y a la vez considerar una mayor proporcion de los elementos de interés.

El nuevo filtro propuesto para el matiz esta entre los 0.3 y los 0.55, lo que en la rueda de

color corresponde a colores verdes menos intensos y parte de tonos azulados como se puede
ver a continuacién:
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(a) Filtro [0.2-0.4]. (b) Rueda de colores. (c) Filtro [0.3-0.55].

Figura 24: Comparacion de parametros de filtro.

Los resultados obtenidos al aplicar el nuevo filtro permiten ignorar los elementos que no
corresponden a los eucaliptos y ademas permiten obtener la mayor cantidad de informacién
de los que si lo son; Los resultados son los siguientes:

(a) imagen de prue- (b) modelo HSI fil- (¢) modelo HSV fil- (d) modelo HLS fil-
ba 4. trado. trado. trado.

Figura 25: Comparacion de métodos con filtro de matiz 0.3 - 0.55.

En base a estos tltimos resultados, se puede aplicar una transformacién a escala de grises
y posteriormente una binaria que deje solo la informacién de los eucaliptos. Mas resultados
en el anexo 6.4.2.

3.1.5. Escala de grises y binarizacion

Existen diferentes formulas para pasar de una imagen de 3 bandas a una imagen en escala
de grises, que contiene solo 1 banda.

En esta memoria de titulo se utilizé la mas comun, que a su vez busca representar la

sensibilidad de ojo humano a espectros de diferente tonalidades [4]. Le ecuacién utilizada es
la siguiente:

Gris(z,y) = R(z,y) * 0,299 + G(x,y) * 0,587 + B(z,y) * 0,114 (22)
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Recordar que ahora las matrices R, G y B corresponden a los componentes de los dife-
rentes modelos utilizados como lo indican las ecuaciones 18, 19 y 20.

Las imégenes en escala de grises resultantes dan buenos resultados visuales, por lo que
se aplica una binarizacién simple por medio de la férmula:

1, Gris(xz,y) > 0,5

Bin(z,y) =
in(z, ) 0, Gris(z,y) <05

(23)

La binarizacién produce resultados no esperados, ya que, por efecto del componentes de
saturacion en todos los modelos, elementos que no son de interés pasan el filtro. Lo anterior
se explica porque los componentes de saturacion son dependientes del valor del pixel mas
relevante (porcentaje de verde, rojo o azul) y no de la tonalidad de este, lo que produce
valores no esperados; Los resultados son los siguientes:

(a) img4 (b) Escala de grises. (c) Imagen binaria.

Figura 26: Resultados transformacién escala de grises y binaria en modelos originales.

Para poder corregir el problema que produce el componente de saturacion, se propone
un modelo diferente, también basado en el matiz, pero que no utiliza la saturacién, ya que
para efectos de conteo no es un factor a considerar, a diferencia del matiz y de la intensidad
que tengan los elementos.
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Para la implementacién del modelo se han considerado los tiempos de ejecucién de los
anteriores y los resultados obtenidos al realizar las transformaciones, indicados en la figura
25:

Tiempo tomado en realizar transformaciones
200

180

=
[=]

140

Tiempo de ejecucién (s)

imagen de prueba 1l imagen de pruebha 2 imagen de prueba 3 imagen de prueba 4

imagenes

=g=Tiempo_transformacion_HSV Tiempo_transformacion_HLS == Tiempo_transformacion_HSI

Figura 27: Tiempos de transformaciones.

En base a lo anterior, el modelo propuesto utiliza solo los componente del modelo HSI y
realiza 2 modificaciones a este. La primera es la inversion del componente de saturacién por
el componente de iluminacion, y la segunda es el reemplazo del componente de saturaciéon
por una copia del componente de matiz ya filtrado, por lo que ahora las imagenes se generan
de la siguiente forma:

R(z,y) = H(z,y) (24)
G(z,y) = I(z,y) (25)
B(z,y) = H(z,y) (26)

La ecuacién para generar la imagen en escala de grises es la misma indicada en la ecuacion
(22), con la salvedad de que ahora los elementos que no corresponden al matiz de un arbol
de eucalipto tendréan un valor en escala de grises de a lo menos 0.413 debido a los valores en
los componentes de matiz.

Al aplicar la binarizacién los pixeles que tomen un valor de 1 en la ecuacién 23 seran en
su mayoria elementos que no correspondan al matiz de un arbol de eucalipto, ya que estos
ultimos a lo mas tendran a lo mas un valor de 0.587 correspondiente solo al componente de
iluminaciéon pues su matiz tendra valor de 0.

Este modelo busca detectar elementos que no son los de interés para luego, mediante
la inversién de la imagen, obtener los elementos deseados. Los resultados bajo el modelo
propuesto para la imagen de prueba 4 son los siguientes, para ver resultados de las otras
imagenes ir al anexo 6.5.1:
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(a) Imagen inicial. (b) Modelo HIH. (c) Escala de grises. (d) Binaria.

Figura 28: Resultado con método HIH.

Como existen elementos que no pertenecen a arboles y pasan el filtro de binarizacion, se
analizo el matiz de estos y se encontré que poseen valores que varian entre los 0.48 y los 0.53.

3.1.6. Modelo propuesto

Con los resultados del punto anterior, se crea un nuevo componente de matiz utilizando
como filtro los valores indicados y asi obtener una imagen que contenga componentes que en
su mayoria no sean arboles. El nuevo matiz se genera como se indica a continuacion:

1, H(z,y) <048 v H(z,y) > 0,53
Ho.y) = { (2, y) (2, y) 27

0, 0,48 > H(z,y) > 0,53

Ademas, se amplifica el valor de los pixeles del componente de intensidad en la banda
verde para la imagen obtenida, y en las bandas roja y azul para la nueva imagen:

R(z,y) +2*G(v,y) + B(x,y)

I(z,y) = 5 (28)
12(2,y) = 2% R(z,y) +G(§,y)+2*3(w,y) (29)

Esta amplificacion en los valores de cada banda busca aumentar la cantidad de elementos
que estan siendo considerados en la binarizacion, pero que no corresponden a arboles.

Asi es como se generan 2 imagenes, HI1H, que contiene el matiz filtrado con valores entre
0.3 y 0.55 y la imagen H2I2H2, que contiene la parte del matiz correspondiente a elementos
basura, que va entre 0.48 y 0.53.

A las imdgenes generadas se les aplican las ecuaciones (22) y (23) para luego negar la

imagen (invertir 1 y 0) y asi realizar la resta de imégenes una resta entre ambas iméagenes.
Los resultados son los siguientes:
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(a) HI1H binaria. (b) H2I2H2 binaria.  (c) Resta de imagenes.

Figura 29: Resultado modelo final.

Este ultimo método es el que mejores resultados entrega. Si bien se pierde un poco de
informacion acerca de los arboles, esta se puede restaurar mediante morfologia matematica.

Con los resultados de la figura 29 se finaliza el primer hito definido en esta memoria y
se puede comenzar la etapa de limpieza y reestructuracion de imagenes. Resultados de las
otras iméagenes en el anexo 6.5.2.

3.2. Hito 2: Limpieza y reestructuracion de imagenes

Este hito tiene como objetivo principal lograr eliminar elementos que no cumplan con
las caracteristicas de un arbol en las imagenes generadas en el hito anterior, es es decir, los
componentes que no presentan una gran cantidad de pixeles ni posean una forma pseudo-
circular. También se buscara recomponer los elementos que si poseen estas caracteristicas
mediante morfologia matematica.

3.2.1. Seleccién de elemento estructurante

Para definir los elementos estructurantes a utilizar se han realizado las operaciones mor-
fol6gicas bésicas (erosion, dilatacién, apertura y clausura) sobre las imégenes obtenidas en

el hito anterior. Los elementos estructurantes utilizados son elipses de diferente tamano ge-
neradas con el método MORPH_ELLIPSE de la libreria Open CV[11]:
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(a) Elipse (b) Elipse (¢) Elipse (d) Elipse (e) Elipse (f)
2,2. 3,3. 4,4. 5,5. 6,6. 7.7,

Elipse

Figura 30: Elementos estructurantes utilizados.

De estos elementos, los que dan mejores resultados son los de tamano 2,3 y 5, ya que
logran el objetivo de reconstruccién (observado mediante apertura y dilatacion) y limpieza
(observado mediante clausura y erosién) . Las elipses de tamano 4 y 6 solo logran deformar
los elementos pero no de la forma buscada , mientras que los elementos estructurantes con
tamano igual o mayor a 7 produce una gran pérdida de informacién.

3.2.2. Operaciones morfolégicas aplicadas
En vista de los resultados indicados en el paso anterior, se opta por utilizar solo las ope-

raciones de erosion y apertura para realizar la limpieza en las imagenes.

Ambas operaciones buscan lograr un borrado progresivo de la basura o elementos aislados
contenidos en la imagen mediante la aplicacion de los elementos estructurantes que mejores
resultados dieron de forma descendente, es decir:

Método 1 : erosion(erosion(erosion(29-c, elipse(5,5)), elipse(3, 3)), elipse(2,2))  (30)

Método 2 : apertura(apertura(apertura(29-c, elipse(5,5)), elipse(3, 3)), elipse(2,2)) (31)

Los resultados de aplicar estos 2 métodos son lo siguientes:

(a) Imgl-método 1. (b) Imgl-método 2.  (c) Img4-método 1. (d) Imgd-método 2.

Figura 31: Resultado de métodos erosiéon y apertura.

Ambos métodos logran buenos resultados con las siguientes observaciones:
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= Método 1 o de erosion: Logra reducir la totalidad de los elementos ajenos a los arboles
buscados en la mayoria de las imédgenes, salvo la mas contaminada (imagen de prueba
4), en ningin caso los elimina en su totalidad.

= Método 2 o de apertura: Logra mantener la forma de los elementos detectados inicial-
mente, pero las imégenes que cuentan con exceso de maleza o basura generan falsos
positivos.

= Ambos métodos producen fallas si existen arboles superpuestos.

En base a estas observaciones, se debe modificar el hito 3 para que ademas de contar
elementos se pueda discriminar aquellos que son muy pequenos en relacion a los demas, ya
que estos elementos corresponden a residuos de basura. Resultados de las otras imagenes de
prueba en el anexo 6.6.

3.3. Hito 3: Conteo de elementos y filtrado por tamano

Como ultima parte de esta memoria se han realizado conteo manual sobre las imagenes
de prueba, ya que la forestal no cuenta con registros previos. El conteo de referencia para
cada imagen son los siguientes:

Imagen Conteo manual
Imagen de prueba 1 89
Imagen de prueba 2 107
Imagen de prueba 3 58
Imagen de prueba 4 103

Cuadro 1: Valores de referencia.

Cada imagen del cuadro anterior se puede encontrar en el anexo 6.1. El conteo en las
iméagenes obtenidas del hito anterior se ha realizado mediante la técnica de etiquetado de
componentes conexos.

3.3.1. Resultados parciales

Los primeros resultados entregados por el método de etiquetado, tanto para el método de
erosién como para el de apertura, difieren ampliamente de los obtenidos mediante el conteo
manual debido a los residuos de basura que no pudieron ser borrados en el hito anterior, por
lo que se realiza un conteo de cada etiqueta existente en la imagen para crear un par (etiqueta,
cantidad de pizeles).

Teniendo cuantificada cada etiqueta, estas se ordenan segin la cantidad de pixeles que
tengan de manera descendente para identificar cuales fueron los arboles que quedaron mejor
constituidos luego del proceso, para que estos sirvan de referencia al momento de eliminar
los residuos.
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3.3.2. Eleccion de limite

Como existe poca rigurosidad por parte de la empresa para validar los arboles, no se
puede definir un tamano estdandar de comparacién ya que dejaria muchas especies fuera del
conteo, por ello, se ha decidido tomar a los 10 mejores arboles para obtener un promedio de
pixeles por arbol.

Teniendo en consideracién que los residuos son diminutos en comparaciéon a un arbol o
al mismo promedio obtenido, se realizan pruebas que toman como limite desde el 1% del
promedio hasta el 10 % para seleccionar el umbral que da mejores resultados, estos se pueden
observar en el anexo 6.7.

4. Resultado final

En vista de los resultados obtenidos en los puntos anteriores, se seleccionan diferentes
limites para cada uno de los métodos considerando grados de acierto y la existencia de falsos
positivos en los resultados.

De ese modo se fijan los siguiente limites y consideraciones :

» Método erosion: Se fija un 6 % del promedio de los 10 mejores drboles, ya que en ese
limite se anula la existencia de falsos positivos detectados por el algoritmo.

» Método de apertura: Se fija un 2% del promedio de los drboles. Con este método
es imposible eliminarla en su totalidad, por lo que se mide solo sobre iméagenes poco
contaminadas.

4.1. Validacién del algoritmo

Para validar el algoritmo, en sus 2 métodos, se ha comparado el resultado entregado por
estos y el conteo manual, indicado en la tabla 1. También se ha realizado una identificacién
visual de falsos positivos en las imagenes resultantes.

El grado de acierto obtenido por cada método viene dado por:

Conteo Algoritmo
Grado de acierto = &

(32)

Conteo manual

De lo anterior, el grado de acierto que tiene cada método, con los limites indicados, son:

Imagen Conteo manual | Algoritmo | Grado de acierto | # Falsos positivos
Imagen de prueba 1 89 78 87,6 % 0
Imagen de prueba 2 107 7 72,0 % 0
Imagen de prueba 3 103 96 93,2 % 0
Imagen de prueba 4 58 50 86,2 % 0

Cuadro 2: Método de erosién con limite de 6 %.
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Imagen Conteo manual | Algoritmo | Grado de acierto | # Falsos positivos
Imagen de prueba 1 89 83 93,3 % 0
Imagen de prueba 2 107 101 94,4 % 0
Imagen de prueba 3 103 172 No aplica % 89
Imagen de prueba 4 58 102 No aplica % 56

Cuadro 3: Método de apertura con limite de 2 %.

Se puede apreciar que el algoritmo logra entregar resultados dentro de los limites esta-
blecidos en la mayoria de las imagenes con las consideraciones ya indicadas. Cada uno de
los método (erosién y apertura) tiene ciertas ventajas dependiendo del sector en el que se
encuentre la imagen, por ello se tomaran los tiempos de ejecucién de ambos métodos para
dar por finalizado el desarrollo del algoritmo.

Para el caso de cuadro 3, las imagenes que no aplican en el grado de acierto son las image-
nes en las que fue imposible eliminar los falsos positivos detectados. Para ver el resultados
visuales ir al anexo 6.8.

Por 1ltimo, se han definido como falso positivo aquellos elementos que participan del
conteo, pero no pertenecen a un arbol ni parte de él.

4.2. Tiempos de Ejecucion

El algoritmo, en sus 2 variantes (apertura y erosién), tarda a lo méas 2 minutos de ejecu-
cién como se puede ver en el siguiente grafico:

Tiempo de ejecucion de algoritmo
120

Tieempo de ejecucion {s)

[y
=] g (=] [en] [
[ =2 [ [ [}

[=]

Imagen de prueba 1 Imagen de prusba 2 Imagen de prueba 3 Imagen de prueba 4

Imagenes

=mge Tiempo_metodo_apertura =g Tiempo_metodo_erosion

Figura 32: Tiempo de ejecucion de cada método.
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5. Conclusiéon

Se concreta el conteo automatizado de arboles de especie eucalipto logrando un grado de
acierto por sobre el 80 % en la mayorfa de las imédgenes, siendo el mds bajo solo un 72 %, lo
que aun sigue siendo aceptable en contraste al proceso manual que esta llevando a cabo la
empresa.

Respecto a la metodologia experimental utilizada en el desarrollo del algoritmo, esta fue
util, ya que nunca se buscé terminar desarrollando un software para la empresa, sino que
la propuesta era explorar diferentes métodos convencionales de procesamiento de imagenes
para identificar aquellos que entregaban los mejores resultados finalizando con la eleccion de
2 métodos, el método de erosion y el método de apertura.

El porcentaje de error del algoritmo esta dado por los factores de contaminacién existente
en el predio, la alta iluminacién en alguna zonas, las variaciones de nivel entre plantaciones
contiguas, y, sobre todo, la poco precisa definicion de un arbol bien constituido que tiene
la empresa. Esto ultimo no permitié estandarizar la forma de un arbol valido para generar
mejores resultados.

Respecto de la deteccién de falsos positivos en ambos métodos, erosion y apertura, se
concluye que el método de erosion logra generar imagenes sin presencia de falsos positivos
con el umbral propuesto (6 %) en la totalidad de estas. Por otro lado, el método de apertura
no logra descartar la totalidad de los elementos ajenos a eucaliptos en las imdgenes mas
contaminadas, por lo que se decidié tomar resultados solo de las imagenes limpias (Imégenes
1y 2 del anexo 6.1).

Comparando la exactitud de cada método, el método de erosién es menos preciso que el
de apertura, con la salvedad de que el primero se puede aplicar a cualquier imagen, inde-
pendiente de la contaminacion presente en ella. El grado de acierto del método de apertura
estd por sobre el 90 %, solo sobre las imdgenes mas limpias.

El tiempo que toma el algoritmo en cualquiera de sus 2 versiones, es evidentemente menor
a lo que le toma al trabajador llegar hasta ese sector del predio y trazar la zona de conteo,
contar lo arboles ahi presentes y realizar la extrapolacién.

Por lo indicado anteriormente, se espera que con estos resultados la empresa considere
destinar recursos al proyecto, para refinar el algoritmo y generar un software con un mayor
porcentaje de acierto, produciendo una digitalizacion completa del proceso de desde la carga
de una imagen o zona del predio hasta la obtencién del indice de prendimiento.

Como las imagenes ortorectificadas conservan las mismas propiedades de las imagenes

utilizadas para validar el algoritmo, se espera un comportamiento similar en el grado de
acierto a estas.
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5.1.

Trabajo futuro

El trabajo presentado en esta memoria de titulo tiene varias aristas para continuar tra-
bajando, algunos de los trabajos futuros que se plantean son los siguientes:

Escalar el algoritmo a cualquier tipo de arbol, en donde se entregue como input, ademas
de la imagen, el rango de matiz aceptado y las operaciones morfolégicas a utilizar.

Explorar alternativas de algoritmos inteligentes para realizar comparaciones de desem-
peno.

Desarrollo de software que permita a la empresa digitalizar el proceso en su totali-
dad, desde la seleccion de una zona del predio hasta la entrega de resultados de la
extrapolacion.

Identificar puntos de mejora del algoritmo para lograr resultados mas precisos que los
obtenidos.

Ejecutar y adaptar el algoritmo a predios de eucalipto externos a los de la empresa
para comparar desempenos en diferentes condiciones .
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6. Anexos

6.1. Imagenes de prueba

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 33: Imégenes disponibles.
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6.2. Analisis digital de imagenes

6.2.1. Histogramas

Histogramas Histogramas
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140000
80000 - 120000
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(a) Imagen de prueba 1 - Img]. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.
Histogramas Histogramas
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(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 34: Histograma de cada imagen.
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6.2.2. Binarizacion

- Img1.

(a) Imagen de

prueba

BE \;;

1

(c¢) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 35: Binarizacién basica de cada imagen.
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6.3. Transformacion de modelos

6.3.1. Modelo HSI

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 36: Aplicacién del modelo HSI.



6.3.2. Modelo HSV

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 37: Aplicacién del modelo HSV.
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6.3.3. Modelo HLS

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 38: Aplicacién del modelo HSV.
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6.4. Filtrado de imagen

6.4.1. Filtro 0.22-0.4
6.4.1.1. Modelo HSI

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 39: Primer filtro en modelo HSI.
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6.4.1.2. Modelo HSV

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 40: Primer filtro en modelo HSV.
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6.4.1.3. Modelo HLS

(b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 41: Primer filtro en modelo HLS.
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6.4.2. Filtro 0.3-0.55
6.4.2.1. Modelo HSI

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 42: Primer filtro en modelo HSI.
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6.4.2.2. Modelo HSV

(a) Imagen de prueba 1 - Imgl. (b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 43: Primer filtro en modelo HSV.
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6.4.2.3. Modelo HLS

(b) Imagen de prueba 4 - Img4.

(c) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.

Figura 44: Primer filtro en modelo HLS.
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6.5. Modelo propuesto
6.5.1. Modelo HTH

(b) Imagen de prueba 4 - Img4.

il L 0B B et ot &

eV O

(c) Imagen de prueba 2 - Img?2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 45: Aplicacién de modelo HIH.
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6.5.2. Binarizacion modelo HIH

6.5.2.1. Imagen de prueba 1
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(a) Imagen HI1H. (b) Imagen H2I2H2. (c) Imagen obtenida.

Figura 46: Resta de imagenes binarias.

6.5.2.2. Imagen de prueba 2

o BPTTEE R A YRR
- A *f}f! 2 R
¥ P u b Su® L
4 R A * SRR **7"‘"
= ™ «* .
3 % "&ﬁ
. & o
w e
v % ¥ L
o *" ‘ “
(a) Imagen HI1H. (b) Imagen H2I2H2. (c) Imagen obtenida.

Figura 47: Resta de imagenes binarias.
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6.5.2.3. Imagen de prueba 3

PEE

(a) Imagen HI1H. (b) Imagen H2I2H2. (c) Imagen obtenida.

Figura 48: Resta de imagenes binarias.

6.5.2.4. Imagen de prueba 4
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(a) Imagen HI1H. (b) Imagen H2I2H2. (¢) Imagen obtenida.

Figura 49: Resta de imagenes binarias.
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6.6. Limpieza y reestructuracion

6.6.1. Método apertura

(c¢) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 50: Aplicacién de modelo HIH.
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6.6.2. Meétodo erosion

‘,"‘

(c¢) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 51: Aplicacién de modelo HIH.
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6.7. Resultados para seleccion de umbral en promedio.

Para los siguientes resultados, grados de acierto mayor a 100 incluyen tanto la deteccion
de falsos positivos como arboles bien constituidos y residuos de los mismos producto del
proceso de limpieza (no considerados falsos positivos). Estos residuos se comienzan a eliminar
a medida que aumenta el umbral.

6.7.1. Meétodo erosion

Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 96 18 107,9%
2 89 11 100,0%
3 83 5 93.3%
4 80 2 89,9%
) 80 2 89,9 %
6 78 0 87,6 %
7 75 0 84,3 %
8 72 0 80,9 %
9 70 0 78,7%
10 67 0 75.3%

Cuadro 4: Resultados imagen 1 método erosion.

Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 114 39 106,5 %
P 96 21 89,7 %
3 92 17 86,0 %
4 84 9 78,5%
) 79 4 73,8 %
6 77 2 72,0 %
7 73 0 68,2 %
8 73 0 68,2 %
9 72 0 67,3 %
10 69 0 64,5 %

Cuadro 5: Resultados parciales imagen 2 método erosion.
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Umbral (%)

Valor obtenido

# Falsos positivos

Grado de acierto

1 205 104 199,0%
2 140 39 1359%
3 117 16 113,6%
4 109 8 105,8%
5 102 1 99,0%
6 96 0 93.2%
7 93 0 90,3%
8 83 0 85.4%
9 81 0 78,6 %
10 79 0 76,7%

Cuadro 6: Resultados parciales imagen 3 método erosion.

Umbral (%)

Valor obtenido

# Falsos positivos

Grado de acierto

1 110 62 189,7%
2 79 31 136,2%
3 69 21 119,0%
4 60 12 103,4%
5 55 7 94.8%
6 50 2 86.2%
7 48 0 82.8%
8 45 0 77,6 %
9 44 0 75.9%
10 43 0 T41%

Cuadro 7: Resultados parciales imagen 4 método erosion.
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6.7.2. Graficos Umbral método erosién

Elementos detectados v/s Umbral - Imgl Elementos detectados v/s Umbral - Img:
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Figura 52: Grafico Elementos detectados por umbral - método erosién
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6.7.3. Método apertura

Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 104 17 116,9%
2 83 0 93.3%
3 81 0 91,0%
4 78 0 87,6 %
) 75 0 84,3 %
6 74 0 83,1 %
7 72 0 80,9 %
8 69 0 5%
9 69 0 5%
10 68 0 76,4 %

Cuadro 8: Resultados parciales imagen 1 método apertura.

Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 135 33 126,8 %
2 101 0 94,4%
3 90 0 84.1%
4 87 0 81,3 %
) 85 0 79,4 %
6 79 0 73,8 %
7 78 0 72,9 %
8 75 0 70,1 %
9 74 0 69.2%
10 73 0 68,2 %

Cuadro 9: Resultados parciales imagen 2 método apertura.
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Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 279 196 270,9 %
2 172 89 167,0 %
3 143 60 138,8 %
4 124 41 120,4 %
5 108 25 104,9 %
6 105 22 101,9 %
7 99 16 96,1 %
8 97 14 94,2 %
9 94 11 91,3%
10 89 6 86,4 %

Cuadro 10: Resultados parciales imagen 3 método apertura.

Umbral (%) | Valor obtenido | # Falsos positivos | Grado de acierto
1 164 118 282,8%
2 102 26 175,9 %
3 75 29 129,3 %
1 67 21 1155 %
) 63 17 108,6 %
6 58 12 100,0 %
7 o4 8 93,1 %
8 52 6 89,7 %
9 52 6 89,7 %
10 50 4 86,2 %

Cuadro 11: Resultados parciales imagen 4 método apertura.
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6.7.4.

Elementos detectados
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Figura 53: Grafico Elementos detectados por umbral - método apertura
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6.8. Imagenes finales

6.8.1. Método apertura

(c¢) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 54: Aplicacién de modelo HIH.
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6.8.2. Meétodo erosion

%
& A
(c¢) Imagen de prueba 2 - Img2. (d) Imagen de prueba 3 - Img3.
Figura 55: Aplicacién de modelo HIH.
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