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RESUMEN GENERAL

CONTEO AUTOMATICO DE OLIVOS MEDIANTE MORFOLOGIA
MATEMATICA CON IMAGENES ADQUIRIDAS POR SISTEMA AEREO
TRIPULADO REMOTAMENTE

En el contexto de la agricultura inteligente, el conocimiento preciso sobre la poblacion de
plantas presentes en el campo, comprende una informacién util, tanto para los
agricultores como para los técnicos responsables del fenotipado de cultivo. En este
sentido, el uso de Sistemas de Aeronaves Pilotadas a Distancia (RPAS) ha proliferado
en los ultimos afios como respuesta a los métodos tradicionales para el conteo de
plantas, que generalmente son laboriosos, requieren mucho tiempo y son propensos a
errores humanos. Por lo tanto, se propone una metodologia para la deteccién
automatizada y conteo de olivos a partir de imagenes multiespectrales de alta resolucién,
adquiridas por imagenes aéreas. Posterior a la adquisicion de imagenes, las capturas se
procesaron para obtener una representacion grafica del campo basada en nube de
puntos. Con el fin de aprovechar la informacién de elevacion contenida en ella y
eventualmente identificar las plantas, esta nube de puntos 3D fue interpolada
deterministicamente 'y convenientemente transformada mediante morfologia
matematica. En una etapa final, los olivos que aparecen en la imagen se segmentaron
del fondo, lo que permiti6 su deteccion. Se puede concluir la viabilidad de esta
metodologia como una solucién para la automatizacién del conteo de plantas en huertos

de olivos, como una forma de mejorar las capacidades de fenotipado en el campo.

Palabras clave: imagenes aéreas, analisis de imagen, imagenes multiespectrales,

olivos, fenotipado, poblacion de plantas, RPAS

Tesis de Maestria en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua, Universidad Auténoma
Chapingo
Autor: Ricardo Sarabia Lépez

Director de Tesis: Gilberto de JesUs Lopez Cantefis
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GENERAL ABSTRACT

AUTOMATED COUNTING OF OLIVE TREES MEANS MATHEMATICAL
MORPHOLOGY FROM MULTISPECTRAL IMAGERY BY REMOTELY PILOTED
AIRCRAFT SYSTEM

Within the context of smart farming, accurate knowledge about the plant population
present on the field comprises useful information, for both farmers and technicians
responsible for the crop phenotyping. In this regard, the use of Remote Piloted Aircraft
Systems (RPAS) has proliferated in recent years as a response to the traditional methods
for plant counting, which are usually laborious, time-demanding and prone to human
error. Hence, a methodology for automated detection and counting of olive trees from
high resolution multispectral images, acquired by aerial imaging is proposed. After image
acquisition, captures were processed to yield a point cloud — based representation of the
field. In order to exploit the elevation information contained in it and eventually identify
the plants, this 3D point cloud was deterministically interpolated, and conveniently
transformed by means of mathematical morphology. In an ultimate stage, the olive-trees
appearing in the image were segmented from the ground, enabling their detection. The
viability of this methodology, based on the results obtained, can be concluded as a
solution to the automation of the plant counting in olive orchards, as a way to improve the

in-field phenotyping capabilities.

Keywords: image analysis, multispectral imagery, olive tree, phenotyping, plant

population, RPAS

1Thesis, Universidad Autébnoma Chapingo
Author: Ricardo Sarabia Lopez

Advisor: Gilberto de Jesus Lépez Canteris
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CAPITULO 1 INTRODUCCION GENERAL
1.1 INTRODUCCION

Las tendencias demograficas apuntan que para el afio 2050 la poblacion mundial
sera aproximadamente de 10 000 millones de personas, provocando una
creciente urbanizaciébn de la poblacion. Consecuentemente, la produccion
agricola inevitablemente aumentara, para afrontar la demanda de alimentos,
limitandose a la disponibilidad y productividad de los recursos de agua y suelo
(FAO, 2018). La intensificacion agricola sostenible y el uso eficiente del agua,
son claves para evitar la expansion de areas agricolas, preservando el suelo y su
calidad, y no sobreexplotando los recursos hidricos. La investigacion y la
aplicacion de tecnologias del sector agricola garantizan el desarrollo de sistemas
innovadoras que mantengan el equilibrio entre el rendimiento agricola y la
sostenibilidad. Producir mas con menos, sera posible a través de estas
estrategias (FAO 2018). La forma de abordar esto es mirar a la ciencia y la
tecnologia (Zarco, Hubbard & Loudjani, 2014), como lo es la implementacion de

la agricultura de precision y el estudio del fenotipado de cultivos.

La agricultura de Precision (AP) es una estrategia de gestion que utiliza
tecnologia de la informacion, datos de posicionamiento por satélite, sensores
remotos y recoleccién de datos proximales, para llevar informacién de multiples
fuentes a las decisiones asociadas con la produccién de cultivos (National
Research, 1997). Una manera simple de definir es “aplicar el tratamiento correcto
en el lugar correcto en el momento adecuado” (Gebbers y Adamchuk, 2010). Los
beneficios de la agricultura de precision son los aumentos en el rendimiento y la
rentabilidad de la produccién agricola, de tal manera que optimiza la eficiencia
en la produccion e incrementa la calidad del producto. A su vez disminuye los
impactos ambientales, y mejora las condiciones laborales del agricultor, La AP
es respetuosa con el medio ambiente, contribuyendo al objetivo amplio de la
sostenibilidad agricola (Zarco, Hubbard & Loudjani, 2014).
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El fenotipado de plantas es una ciencia que vincula las propiedades y
caracteristicas fisicas del cuerpo funcional de la planta (Fenotipo) que se va
desarrollando durante su ciclo de vida, a partir de la relacién del medio ambiente
en el que se desarrolla y sus caracteristicas genéticas, permitiendo comprender
el tratamiento ecoldgico de la planta, rasgos especificos para su monitoreo, el
fonotipado es esencial para el mejoramiento cualitativo de los cultivos agricolas
gue mejoren su productividad, rendimiento, calidad, y se adecuen a los cambios
climéticos actuales y futuros, esto es clave para resolver la creciente demanda
de produccién global de alimentacion prevista para el afio 2050 (Sindhuja et al.,
2015, Furbank y Mark, 2011, Araus y Cairns, 2014, Fiorani y Schurr 2013).

Las tecnologias tradicionales de teledeteccion en la agricultura de precisién han
sido los satélites y aeronaves, estos se ven limitado frecuentemente por la
nubosidad en la atmosfera en el momento de adquisicion de imagenes aéreas,
asi como por la resolucion espacial (0.5 a 10 m) y temporal que estas plataformas
ofrecen. Para resolver estas dificultades Ultimamente se le ha prestado especial
atencion al desarrollo y uso de las Sistemas Aéreos Pilotados Remotamente
(RPAS), debido a que tiene menores i) restricciones climaticas, incluso se utilizan
en condiciones de nubosidad, ii) menor costo operacional, iii) mayor flexibilidad
en la programacion de vuelos, iv) una distancia de muestro de tierra (GSD)
pequefia, v) una mayor resolucién espacial de hasta 1 cm y vi) una mejor
resolucién que permite realizar el monitoreo de parcelas en periodos especificos
del ciclo del cultivo. Las ventajas con respecto a los métodos tradicionales estan
descritas en diferentes investigaciones (Hunt y Daughtry, 2018, Pefa, Torres-
Sanchez, de Castro, Kelly, Lépez-Granados, 2013, Tripicchio, Satler, Dabisias,
Ruffaldi, Avizzano, 2015, Sindhuja et al., 2015).

Los ultimos afios las tecnologias de AP reportan un crecimiento exponencial en
el desarrollo de RPAS y de los sensores remotos (Erickson y Wibmar, 2015,
Erickson y Lowender-DeBoer, 2017). Hunt y Daughtry (2018) Sugieren que los
siguientes puntos sobresalientes de la aplicacion de los RPAS en la agricultura:

exploraciéon de problemas, monitoreo para evitar pérdidas de rendimiento, y
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planificacion de operaciones del manejo de cultivos. Los avances tecnolégicos y
ventajas del uso de RPAS expanden las aplicaciones de la teledeteccion,
convirtiéendose en importantes y prometedores herramientas para los
investigadores dentro del campo de las ciencias agricolas (Floreano y Wood,
Sindhuja et al., 2015).

El procedimiento de conteo de plantas en los campos agricolas es crucial para
determinar la densidad del cultivo. Normalmente se realiza mediante técnicas de
inspeccién visual y manual, pero esto es un proceso intenso y laborioso
consumiendo demasiado tiempo. Ademas, el trabajo se complica cuando se trata
de extensiones grandes de cultivo, obligando a recurrir a técnicas de muestro y
posteriormente extrapolar esos datos a toda el &rea de interés. Debido a la alta
probabilidad del error humano, y por el margen de error de las técnicas de
inspeccion y muestro, se obtienen resultados poco precisos e inciertos. Lo
mismos sucede con los intentos de caracterizar la estructura de las plantas de
forma manual, siendo el principal problema la gran variabilidad en los cultivos.
Derivado de estas dificultades existe la necesidad de desarrollar técnicas de
conteo y caracterizacion de cultivos, que sean precisos, eficientes y no

destructivos.

La deteccién y geolocalizacion individualizada de las plantas mediante el uso de
RPAS y analisis de imagenes algoritmos computacionales. Da beneficios al
agricultor como lo es un inventario preciso y exacto de su cultivo lo que ayuda a
mejorar la planificacion de actividades como la aplicacion del riego, pesticidas,
fertilizantes, etc. de sus campos agricolas, esto incrementa la rentabilidad del
cultivo. Ademas, el estudio especifico de la planta potencializara las
investigaciones de fenotipado, aumentando la eficiencia al medir caracteristicas
de los cultivos como la deteccién de estrés hidrico (Zarco-Tejada, Gonzalez-
Dugo, & Berni, 2012), estimacién de indice de area foliar ((Ballesteros, Ortega,
Hernandez, & Moreno, 2014)), estimacion de biomasa (Bendig et al., 2014),
deteccion de vegetacion (J. Torres-Sanchez, Pefa, de Castro, & Lopez-

Granados, 2014), deteccién de enfermedades (Garcia-Ruiz et al., 2013) y
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caracterizacion del suelo (D’Oleire-Oltmanns, Marzolff, Peter, & Ries, 2012). La
revision tiene el objetivo de proveer informacion de los distintos trabajos de
investigacion que han desarrollado procedimientos automaticos de deteccién y
cuantificacion de a partir de imagenes aéreas adquiridas por RPAS. Los
resultados conseguidos por los investigadores son prometedores, pero el nimero
de trabajos de investigacion encontrados siguen siendo insuficientes, para dar
resuelto el problema debido a la gran diversidad de cultivos. Sin embargo, en los
afios 2017, 2018 y 2019 se observa un incremento en el desarrollo de estas
investigaciones. En este trabajo se presenta en el segundo de capitulo el estado
del arte en el marco del problema planteado en este proyecto de investigacion.
En el capitulo 3 se presenta articulo cientifico como resultado del disefio

experimental realizado en este trabajo.
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1.2 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un procedimiento de conteo automatico de &rboles de olivo, utilizando
imagenes multiespectrales adquiridas mediante un RPAS, mediante el analisis

de imagen por morfologia matematica.

1.3 OBJETIVOS PARTICULARES

e Planificar vuelos autbnomos de RPAS para adquisicion imagenes
multiespectrales considerando la superposicién tanto lateral como al

avance.

e Realizar preprocesamientos de imagenes para generar ortomosaicos,

nube de puntos y Modelo Digital de Superficie.

e Aplicar la morfologia matemética para la segmentacion de las coronas

de olivo respecto a su entorno.

e Desarrollar algoritmo para el conteo automatico de olivos en el area de

interés.

17



CAPITULO 2 REVISION DE LITERATURA

2.1 TECNOLOGIA DE SENSORES

Las caracteristicas a considerar al adquirir un sensor son 1.-el tamafio del sensor:
2.-resolucion, 3.-distancia focal, 4.-peso y 5.-la longitud de onda espectral, los
tres primeros parametros son necesarios para calcular la distancia de la muestra
en el suelo (GSD) en dependencia con la altura de vuelo (Hernandez-Lopez,
Felipe-Garcia, Gonzalez-Aguilera, & Arias-Perez, 2013). El cuarto parametro es
utilizado para verificar si la carga util del RPAS es suficiente para portar el sensor.
La longitud de onda espectral de interés en aplicaciones agricolas suele estar
situada entre los 400nm y los 2400nm (Clevers, 1999), abarcando desde el rango

de luz visible hasta el rango del infrarrojo térmico.

Las tecnologias de fabricacion de los sensores son de tres tipos, se tratan de los
CCD (Charge Coupled Device) ologia, CMOS (Complementary Metal Oxide) y
live MOS (Metal Oxide Semiconductor), los ultimos afios los avances en el
desarrollo en CMOS han superado el rendimiento CCD (Janesick, Elliott,
Andrews, & Tower, 2015), debido a su bajo costo, baja potencia, bajo voltaje e
integraciéon monolitica que permite la fabricacion de cadmaras digitales cada vez
mas pequefias (Blanc, 2001). Por lo que no es de extrafiar que predominen en

las investigaciones observadas en esta revision.

2.1.1 Sensor RGB e infrarrojo cercano

Los sensores que destacan en el equipamiento de los RPAS, son los sensores
RGB (Tabla 1) conocidas comunmente como camaras digitales, estas capturan
imagenes compuestas en el espectro de luz visible Rojo (R), Verde (G) y azul (B).
Las ventajas de estos sensores son: precio bajo, sencillos de operar, ligeros y
procesamiento de datos simples (Yang et al., 2017). Estos sensores han
permitido a los investigadores caracterizar los cultivos de forma visual y

morfoldgica.

En Diaz-Varela et al. 2015; Sankaran et al. 2017; Hall et al. 2018; Marques et al.

2019 modifican el sensor RGB para obtener, informaciéon del rango infrarrojo
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cercano (NIR), con la finalidad de realizar indices de vegetacion donde impliquen
el uso de esta banda. Hall et al. 2018 realizo la modificacion a una camara GoPro
Hero 4 Silver remplazando la lente IR CUT Mp-10 de 5.4 mm 1/2.3” por la lente
IR MP-10 de 5.4 mm 1/2.3” ambas lentes fabricadas por la compafiia GoPro Inc.
y (Diaz-Varela et al., 2015) realiza esta modificacion removiendo el filtro interno
infrarrojo a una cadmara Panasonic Lumix DMC-GF1. Otras investigaciones como
(Marques et al., 2019; Sankaran et al., 2017) realizaron la modificacion en sus
camaras para obtener la banda NIR sin embargo no especifican el método.

2.1.2 Sensor multiespectral

Los investigadores con el fin de estudiar mas a fondo de los cultivos, han hecho
uso de sensores que le permitan capturar imdgenes que obtengan caracteristicas
de observacion espectral y reflectancia del cultivo, como es el caso de los
sensores multiespectrales. Los sensores multiespectrales son capaces de
obtener informacion dentro del rango espectral visible, asi como de rangos
espectrales que ya no son visibles por el ojo humano, sin embargo, existen una

variedad de softwares que permiten la manipulacion de estas imagenes.

A pesar que se registran muchas investigaciones del uso de estos sensores
multiespectrales en distintos enfoques de fenotipado de cultivos (Sankaran et al.,
2015; Yang et al.,, 2017), para el caso del estudio en este articulo nos
encontramos concretamente con tres investigaciones donde utilizan estos
sensores. Es importante mencionar que estos sensores no tienen el mismo
namero de bandas, ni pueden detectar la misma longitud espectral, haciendo una
comparativa, Torres et al. 2015 utiliza un sensor de seis bandas espectrales, que
le permite obtener en la banda azul (B) una longitud media de onda espectral de
450nm, 530nm en la banda Verde (G), en la bandaroja (R) 670 y 700nm, la banda
del borde rojo (RedEdge) 740nm e NIR de 780nm. Mientras que en la
investigacion de Sankaran et al. 2017 hace uso de un sensor de 4 bandas, que
obtienen una longitud espectral en sus bandas G: 530-570nm, R: 640-680nm,
RedEdge 730-
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Cuadro 1. Sensores utilizados en RPAS para adquisicién de imagenes

10
11
12

13

14

15
16
17

18
19

20
21
22
23
24

25
26

27

SENSORES
Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB y
Sensor

Multiespectral
Sensor RGB

Sensor RGB
Sensor RGB
Sensor RGB
Sensor RGB

Sensor RGB
Sensor RGB
Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB
Sensor RGB
Sensor RGB

Sensor RGB
Sensor
Multiespectral
Sensor RGB
Sensores RGB

Sensor RGB
Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB

Sensor RGB y
Sensor Modificado

Sensor
Multiespectral

MODELO
Canon EOS 550D

Panasonic Lumix G3

Panasonic Lumix DMC-GF1
(Modificado para infrarrojo)
Olympus PEN E-PM1
Tetracam mini-MCA-6

Camara DJI Phantom 2 Visién
Plus

Canon G12
Sony ILCE-5100L

Canon Powershot ELPH 340
HS (Modificada)
Nikon Coolpix P7700

Cémara DJI Phantom 2 Vision
Plus
Sony Cyber-shot DSC-
RX100M3
Olympus Pen E-PM1

Camara DJI Phantom 3
advanced
Camara DJI Phantom 4

GoPro Hero 4 (Modificado
para Infrarrojo
Camara multieespectral
camara Multiespectral Parrot
Sequoia
Nikon D800 reflex
GoPro Hero 2y
Camara Rasperry Pi model 2

Camara DJI Phantom 3
Standart
Camara Sony QX-100 HD
Camara DJI Phantom 4

Camara DJI Phantom 4 Pro
Camara Canon IXUS 12 7 HS
Camara Canon PowerShot
ELPH 110 HS (modificado
para NIR y RedEdge)
Cémara RedEdge-M,
MicaSense
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CULTIVO
Palmeras

Palmera
Olivos

Arboles
Agricolas

Palmeras
Sorgo
Maiz
Trigo
Papa
Vifiedo
Sorgo
Algodon
Sorgo

Olivos

Citricos
Tabaco
Maiz

Coco
Citricos

Colza

Platano,
coco,
mango
Citricos

Arroz
Olivo

Papa
Castafios

Citricos

REFERENCIAS

(Bazi, Malek, Alajlan, &
Alhichri, 2014), (Malek,
Bazi, Alajlan, AlHichri, &
Melgani, 2014)
(Kattenborn, Sperlich,
Bataua, & Koch, 2014)
(Diaz-Varela et al., 2015)

(Torres et al., 2015)

(Miserque Castillo, Laverde
Diaz, & Rueda Guzman,
2016)

(Ribera et al. 2017)
(Gnadinger & Schmidhalter,
2017)

(Jin, Liu, Baret, Hemerlé, &
Comar, 2017)
(Sankaran et al., 2017)

(Primicerio et al., 2017)
(Y. Chen et al. 2017)
(R. Chen, Chu, Landivar,
Yang, & Maeda, 2018)
(Guo et al., 2018)

(Jorge Torres-Sanchez,
Lépez-Granados, Borra-
Serrano, & Pefia, 2018)
(Koc-San, Selim, Aslan, &
San, 2018)
(Fan, Lu, Gong, Xie, &
Goodman, 2018)
(Hall et al., 2018)

(Aparna et al., 2018)
(Csillik, Cherbini, Johnson,
Lyons, & Kelly, 2018)
(Zhao et al., 2018)
(Kestur et al., 2018)

(Selim, Sonmez, Coslu, &
Onur, 2019)

(Wu et al., 2019)
(Salami, Gallardo,
Skorobogatov, & Barrado,
2019)

(Li et al., 2019)
(Marques et al., 2019)

(Ampatzidis & Partel, 2019)



740nm e NIR; 770-810 nm. Por ultimo Ampatzidis and Partel 2019 utiliza un
sensor de 5 bandas espectrales, las cuales detectan longitudes espectrales en la
banda B: 465-485nm, G:550-570nm, R: 663-673nm, RedEdge:712-722 nm e
NIR: 820-860nm. Por lo tanto, esas diferencias marcan la adquisicion de
informacion de la cual parten los estudios especificos de un cultivo a nivel
espectral e identificar las caracteristicas de la vegetacion. Por lo tanto, estas
diferencias entre los sensores permiten identificar las caracteristicas de la
vegetacion en diferentes rangos del espectro electromagnético, que son de

interés en la agricultura.

2.2 MOSAICO DE IMAGENES

La mayoria de trabajos realizan cominmente con las imagenes obtenidas por
RPAS un pre procesamiento previo, el cual consiste en unir todas las imagenes
para obtener una imagen Unica del sitio de estudio, a esto se le llama mosaico,
pero si a esta se le corrigen en las deformaciones creadas por la camara, altura
o velocidad de adquisicién de las imagenes y se modifican a una perspectiva
ortogonal, se les conoce ortomosaicos. Se encuentran trabajos que se
desarrollan solo a partir de imagenes areas individuales. En los trabajos de

investigacion cada quien opta por distintas metodologias.

2.2.1 Softwares de procesamiento de imagenes

Existen en la actualidad diversos softwares para crear ortomosaicos a partir de
imagenes individuales georreferenciadas, de los softwares que se han utilizado
en el marco de esta investigacion, se encontraron los siguientes: Autopano,
Visual SFM, Agrisoft PhotoScan, Pix4D, ArcGis Pro y en otros casos utilizaron

softwares de desarrollo propio.

Autopano Kolor Pro/Giga 3.5 (Kolor SARL, Challes-les-Eaux, France) es un
software que, si bien no tiene un interfaz dirigido a la fotogrametria con RPAS, y
mas bien va dirigido a aplicaciones para fotografia, permite realizar mosaicos con
imagenes aéreas con drones teniendo la capacidad de detectar por si mismo
imagenes que contienen informacion entre si y empalmarlas manera automatica,

ademas cuenta con una opcion de verificacién de la precision del mosaico,
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mediante la observacion de pixel por pixel. En Bazi, Malek, Alajlan, & Alhichri,
2014; Malek, Bazi, Alajlan, AlHichri, & Melgani, 2014 utilizan esta herramienta
para generar mosaicos con imagenes aéreas sobre cultivo de palmeras, en dos
areas de aproximadamente 1 hectarea cada una. En el trabajo Primicerio et al.,
2017 para el procesamiento de imagenes aéreas consistid, en crear un mosaico
a partir de 64 imagenes adquiridas sobre un vifiedo, esto se realizé con Autopano
3.5 para posterior ser georreferenciadas y ortorectificadas en otro software, estos
dos ultimos procesos son la limitante de este software en comparacion con otros

utilizados en el mismo campo de aplicacion (fotogrametria con imagenes RPAS).

Visual SFM es una aplicacion GUI para la reconstruccion 3D usando strcture
from motion (SfM), este programa fue desarrollado por Yasutaka Furukawa y
Jean Ponce, la GUI es robusta pero muy practico al momento de reconstruccion
3D de imagenes, El trabajo realizado por Kattenborn, Sperlich, Bataua, & Koch,
2014 usaron Visual SFM para explorar el potencial de la deteccion de arboles
individuales mediante la reconstruccion 3D (nube de puntos), procesando
alrededor de 510 imagenes que cubrian un area de 470*200 m donde se
encontraba un cultivo de palmera. Cabe sefalar que, en la revision de literatura,

fueron escasos los trabajos que usaron los softwares Autopano y Visual SFM.

Agisoft PhotoScan (Agisoft LLC, St. Peterburg, Rusia) es uno de los programas
de mayor uso en la fotogrametria con drones en agricultura de precision, permite
generar automaticamente ortomosaicos georreferenciados de alta resolucion,
nube de puntos densas, modelos poligonales, modelos digitales de superficie y
modelos digitales de terreno. Se realizan los productos mediante una secuencia
de pasos intuitiva y ademas ofrece la posibilidad de poder determinar la calidad
en cada una de las fases del flujo de trabajo. De manera general los pasos para

poder llegar a la construccion del ortomosaico es la siguiente:

1. Alineacién de las imagenes, el software busca puntos espaciales

coincidentes entre las imagenes
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2. Este paso es opcional, si se dispone de puntos de puntos de control
terrestre (GCP) tomados en campo con GPS agisoft permite incluirlos para
realizar una georreferenciacién con mayor precision en las imagenes.

3. A partir del paso anterior permite crear la nube de puntos densa, y este se
observara mas realista conforme a la calidad que le asignemos.

4. Mediante la nube de puntos podemos generar cualquiera de los productos

mencionados anteriormente.

Torres et al.,, 2015 y Jorge Torres-Sanchez et al.,, 2018 utilizaron Agisoft
PhotoScan Professional Edition para el proceso de generacion de ortomosaicos
y DSM utilizando 5 GCP con un dispositivo GPS en las esquinas y en el centro
de su sitio de estudio a modo de poder georreferenciar sus imagenes para
obtener mayor precision, esto lo realizaron sobre cultivos de olivo. En un cultivo
de trigo Jin et al., 2017 utilizo este mismo software y en el mismo caso utilizo
GCP adquiridos mediante el sistema RTK GPS.

Pix4Dmapper (Pix4D, Inc., Lausanne, Suiza) es un software de fotogrametria
gue ofrece los mismos productos que agisoft, con la diferencia de su desarrollo
en el campo de la agricultura, como lo es la generacion automética de indices de
vegetacion, la manipulacién de imagenes multiespectrales y térmicas, asi como
la generacién de mapas de reflectancia. Para generar los productos en Pix4D
primero se realiza la configuracién completa de la calidad y de los resultados que
se quieren obtener, y posteriormente se ejecuta el proceso automéatico. Una

configuracion general del proceso es la siguiente:

1. Se afladen las imagenes al software, y se realiza la georreferenciacion de
cada uno de ellas automaticamente, como primera configuracion se
establece el sistema de coordenadas en que se generaran los productos
finales, y se afiaden en caso de tenerlos los GCP.

2. Se establece la calidad de los puntos de enlace automatico entre
imagenes.

3. Se configura la calidad de nube de puntos: baja, optima y alta.
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4. Se establecen los productos a obtener: ortomosaicos, modelo digital de
superficie, modelo digital del terreno, curvas de nivel, indices de
vegetacion, mapas de reflectancia, determinando el formato de
importacion de cada uno de ellos.

5. Se ejecuta el proceso, por lo que a diferencia de agisoft la forma de

trabajar con Pix4D no es mediante pasos secuenciales.

Este software fue el que se encontré en la mayoria de los articulos revisados,
destacandose como la herramienta mas utilizada en el enfoque de estudio
planteado en este trabajo. Los trabajos desarrollados con esta herramienta se

muestran en el cuadro 2.

Cuadro 2. Trabajos de investigacion con procesamientos de imagen en Pix4D

No. De Area de Productos Referencia
imagenes estudio
390y 255 138y 82 ha Ortomosaicos, DSM (Torres et al., 2015)
- - Ortomosaicos (Miserque Castillo et al.,
2016)
180 85x54m Ortomosaicos (R. Chen et al., 2018)
48,56y 38 - Ortomosaicos, DSM (Koc-San et al., 2018)
4574 64.6 ha Ortomosaicos (Csillik et al., 2018)
230y 290 18x50 m Ortomosaicos (Zhao et al., 2018)
473 75x150 m Ortomosaicos (Jin etal., 2017)
170 438 ha Ortomosaicos, DSM, DTM (Margues et al., 2019)
- 14 acres Ortomosaicos (Ampatzidis & Partel,
2019)

Se encuentran procesamientos de imagenes, donde los autores de los articulos
crean su propio algoritmo como son los casos de Ribera et al., 2017 y Salami et
al., 2019.

2.3 ANALISIS DE IMAGENES

El analisis de imagenes consiste en la extraccion de informacion derivada del
procesamiento digital de imagenes, los datos en las imagenes pueden estar
representadas en dos dimensiones (Ortomosaicos) o en tres dimensiones (Nube
de puntos, DSM). El enfoque estudiado en esta revision es extraer la informacién
de imagenes aéreas con RPAS en campos agricolas, que permitan el conteo

automatico de las plantas, siendo posible gracias al desarrollo de tecnologia en
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sistemas informaticos y su utilizaciéon por los investigadores en las ciencias

agricolas.

Cabe resaltar que en la mayoria de métodos aqui estudiados se dividen en dos
procedimientos generales, el primero es la deteccion del cultivo, el cual consiste
en separar en la imagen digital el cultivo del suelo, malezas, sombra, y cualquier
atributo en la imagen que no pertenezca al cultivo, después de lo anterior se

realiza la cuantificacién de plantas presentes en el cultivo.

2.3.1 Método OBIA

El analisis de imagenes basado en objetos (OBIA) esta implementado en el
software eCognition Developer (Trimble GeoSpatial, Munich, Alemania) realiza
un analisis en imagenes de alta resolucion basandose en grupos de pixeles con
caracteristicas similares, que permite estudiar la informacion espectral pixel a
pixel, pero que ademas el tamafio, textura y forma de los grupos con el entorno
que los rodea, he de ahi el andlisis por objetos. Jorge Torres-Sanchez et al.,
2018; Torres et al., 2015 utilizaron este método para estimar caracteristicas
geométricas de arboles como el area del dosel, la altura del dosel y el volumen
de copa, y el numero de arboles con informacién espectral y de alturas en un
DSM, en Torres et al., 2015 se describe detalladamente el método realizado.
Desarrollo un algoritmo en el software eCognition Developer 9 que consiste en 4

fases consecutivas:

1. La primera parte del método consiste en segmentar los objetos como
primer paso una segmentacion de resolucién mdultiple (figura 1(a)) y
posteriormente establecen parametros que varia de 0 a 1 de color, forma,
suavidad y compacidad, utilizando informacibon DSM e imagenes
multiespectrales (figura 1(b)), esto para conseguir una mejor delimitacion
de los arboles, consiguiendo una segmentacion en la imagen

2. La segunda fase consiste en realizar la clasificacion, para esto se usaron
indices de vegetacion, luego realizaron un método de umbralizacion para
discriminar la vegetacion, consiguiendo asilar la vegetacion del suelo

desnudo (figura 1(c)), y para discriminar suelo con vegetacion del cultivo,
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utilizaron los datos DSM mediante una diferencia de valores de altura entre
la vegetacion herbacea y los arboles (figura 1(d)), el suelo desnudo mas
proximo a cada arbol se utiliza como valores bases para el célculo de la
altura de cada arbol (figura 1(f)).

Con lo anterior se consigue tener cada arbol de forma individual, por lo
que en la tercera etapa consistid6 en estimar las caracteristicas
tridimensionales de los arboles, el ancho, longitud y &rea proyectada de
cada arbol y la altura de arbol se calcularon autométicamente, para el
volumen se realizé un andlisis pixel por pixel que conformaba la copa del
arbol esto para lidiar con la forma irregular de las copas.

Como ultimo paso entregaron los resultados exportando automaticamente
la informacion generada durante el procedimiento OBIA y en la figura 1(f)
se observa el resultado del final del procedimiento del andlisis digital de
imagen, observandose la vegetacion herbacea en tonalidad verde oscuro,

los arboles en color verde brillante y el suelo desnudo en color rojo.

Figura 1. Vistas parciales de cada fase del procesamiento OBIA (figura tomada de Torres et al.,

2015)
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Diaz-Varela et al., 2015 también desarrolla su trabajo entorno a OBIA, para
estimar los parametros de la arquitectura de la copa de arboles y la altura de los

mismo.

2.3.2 Método por Regresion Logistica

Es un método estadistico de aprendizaje supervisado que es adecuado en
andlisis de imagenes cuando solo existen dos posibles respuestas, como en el
trabajo de Miserque Castillo et al., 2016 realizo la deteccién de palmeras, donde
etiqueta manualmente una muestra considerable de imagenes para indicar si en
la imagen se presenta una palmera o no, es decir en positivos y negativos,
posteriormente aplico un patrén binario local (LBP) que es un descriptor de
texturas en imagenes, el procedimiento asigna valores a cada pixel de acuerdo
con la vecindad de 8 pixeles que lo rodeen, una vez preparada estas muestras
son utilizadas para entrenar el modelo de regresion logistica hasta alcanzar la
calificacion de 1.0 que significa que es capaz de clasificar las muestras en
palmeras y no palmeras. Para realizar el conteo automatico de las palmeras
utilizo una piramide gaussiana para poder realizar el conteo de palmeras de
distintas dimensiones, estableciendo a partir de que parametros se considera la

existencia de una palmera.

2.3.3 Método por espacios de color en imagenes RGB

Gnadinger & Schmidhalter, 2017 planteo que, para poder detectar el nimero de
plantas en un cultivo de maiz, enfocando el andlisis de imagenes RGB se
requieren condiciones libres de malezas en el campo al momento de adquirir las
imagenes aéreas debido a la similitud del color con el cultivo, esto solo bajo las

caracteristicas del procedimiento realizado en su trabajo.

Primeramente, transformo las imagenes originales realizando un histograma de
color que le ayudaron a decidir, corregir y optimizar el brillo y contraste de las
imagenes, el cual consisti6 basicamente explorar los valores de cada banda
(Rojo (R), Verde (V) y Azul (B)), teniendo valores de 0 a 255 en una escala de
donde cero son es negro y 255 es blanco, evaluando estos valores determina

los valores de cada banda para la nueva imagen, teniendo como objetivo una
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segmentacion donde el color que representa al cultivo resalte sobre el color del
suelo. La imagen original modificada se le separa la luminancia de la informacion
de color con un modelo de color HSV el cual es una transformacion no lineal del
modo RGB, el cual se compone de tres canales tono, saturacion y los valores de
intensidad de un pixel, y en base a esto se seleccionan los valores que
determinen el umbral optimo que permita distinguir el cultivo del fondo. Realizo
una eliminacion de grupos de pixeles pequefios ya que estos no representan una
planta, estos pixeles se establecieron cero y el resto en uno consiguiendo una

imagen binaria, y de esta manera las plantas se pudieron contar.
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Figura 2. La imagen Superior es la imagen Original RGB, la imagen inferior es después de
aplicar la umbralizacion con la transformacion HSV (figura tomada de Gnadinger &
Schmindhalter, 2017).

2.3.4 Método por transformada circular de Hough

La transformada de Hough es una técnica de analisis de imagenes digitales, que
permite detectar lineas que se puedan parametrizar una figura como pueden ser
rectas, circulos, elipses. La aplicacion de esta herramienta necesita tener la
imagen binarizada para poder detectar los pixeles del contorno de la figura a
parametrizar mediante las ecuaciones matematicas de la figura. Koc-San et al.,

2018 utiliz6 la transformada circular de Hough para el conteo de citricos, tanto
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para imagenes multiespectrales como para modelos digitales de superficie, como
datos de entrada realizando asi dos procedimientos distintitos para deteccion y

conteo de citricos.

El analisis para las imagenes DSM consistio en binarizarla mediante una
umbralizacion utilizando los valores medios y de desviacion estandar, ya que los
pixeles en laimagen son valores de altura, y esto permitio la separacion del fondo
de las copas de los &rboles, realizado el proceso anterior, aplico un algoritmo de
deteccion de bordes canny (desarrollado por John F. Canny en 1986 y que se
encuentra implementado en los lenguajes de programacion) para delimitar
individualmente el borde de la copa de los arboles. Utilizando las imagenes de
bordes realizo la transformacion de Hought circular para poder representar las
copas de las arboles en circulos, considero las dimensiones de las copas de los
arboles y la distancias entre si en pixeles, y establecié los parametros de los
circulos que mejor se adoptaban a la copa de los arboles, y conseguido esto

pudieron ser cuantificarlos.

Para el procedimiento de las imagenes multiespectrales, utilizo la informacién de
la sombra que proyectaban los arboles (figura 3a, 3b), entonces el procedimiento
para la obtencion de las imagenes con borde, fue para conseguir el borde de las
sombras (figura 3c) por lo tanto los bordes son parciales y no incluyen los arboles
completos, y para obtenerlos fue el mismo procedimiento que utilizé para las
imagenes DSM. La aplicacion de la transformada de Hough ofrece la posibilidad
de generar los circulos con informacion parcial del mismo, por lo que los circulos
generado en este caso no delimitan al arbol (figura 3d), entonces realizo la
determinacién de la posicion verdadera del arbol, para realizarlo utilizo
informacion de la altura de los arboles, el angulo de elevacion del sol y la
informacion de azimut para calcular el desplazamiento entre la ubicacion del arbol
y su sombra (figura 3e), de este modo movié los circulos para que delimiten a los

arboles (figura 3f).
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Figura 3. Esquema de procesamiento en imagenes multiespectrales para la transformacion
circular de Hough (figura tomada de Koc-San et al., 2018)

2.3.5 Método por Machine Learning
Machine learning es una rama de la inteligencia artificial donde a través de las
ciencias de la computacion se encarga de aprender y crear un modelo a partir de

un conjunto de datos, y realizar decisiones con minima intervencién humana.

Los arboles de decision Se representan graficamente mostrando las probables
soluciones a una decision basandose en las condiciones con las que se
interacttan, es de los algoritmos de aprendizaje supervisado que mas se han
utilizado en machine learning, siendo una solucién para resolver tareas de

clasificacion o regresion.

Una maquina de vectores de soporte (SVM) Se trata de un algoritmo de tipo
aprendizaje supervisado el cual se emplea en clasificaciones binarias o de
regresion. Los SVM crean un hiperplano optimo con un arreglo de superficie de
decision, de tal manera que el margen de separacion entre clases en los datos

se amplie al maximo.

En base en los dos algoritmos anteriores Guo et al., 2018 desarrollo su trabajo
para la cuantificacién de plantas de sorgo, su trabajo se basé en un método de
aprendizaje automatico de dos pasos, el primer paso consistié en la deteccion de
las cabezas de sorgo, determino siete clases: suelo, sombra, hojas muertas,
hojas, cabezas de sorgo verdes, naranjas y blancas, aplica en sus imagenes
diferentes espacios de colores RGB, HSV, L*a* para cada una de las clases. Con
estas caracteristicas formo un modelo de segmentacion de pixel basado por arbol
de decision con la finalidad de segmentar las cabezas de sorgo de distintos

colores, separandolos del resto de clases de manera automatica. El segundo
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paso consiste en el conteo, para esto extrae 11 caracteristicas morfologicas de
las cabezas de sorgo: area, excentricidad, extension, perimetro, longitud del eje
mayor y menor, area convexa, relleno de area, diametro equivalente, solidez y
redondez, todos en ellos en unidades pixel. Estas caracteristicas se utilizaron

como predictores para entrenar un tipo de clasificador SVM, una vez entrenada

el modelo fue capaz de distinguir cabezas de sorgo en diferentes escenarios.

Figura 4. El modelo puede detectar diferentes colores de cabezas de sorgo: blancas (A) verdes
(B) y naranjas (C) (figura tomada de Guo et al., 2018)

Otro trabajo de conteo por SVM fue realizado por Jin et al., 2017, para cuantificar
plantas de trigo, a diferencia del modelo anterior, establecié 13 caracteristicas
morfologicas para el entrenamiento del modelo. Hall et al., 2018 de la misma
manera desarrollo un algoritmo clasificador utilizando SVM con la finalidad de
contabilizar la poblacion de plantas en un cultivo de maiz. Estos dos ultimos
trabajos desarrollaron la deteccion del cultivo mediante un procedimiento en el
espacio de color, en el caso de Hall et al., 2018 afiade la informacion de imagenes

infrarrojas cercanas.

2.3.6 Método por Redes Neuronales Convolucionales
La rede neuronal convolucional (CNN) es un algoritmo dentro de los
denominados Deep Learning que a su vez este es una rama de estudio de

Machine Learning, La CNN es aprendizaje supervisado es decir requiere de la
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intervencién humana para mostrarle sobre lo que debe aprender, y se utiliza en
tareas de clasificacion directamente a partir imagenes, videos, texto o sonidos.
Una forma simple de explicar sus funcionamientos, es que se basa en varias
capas ocultas especializadas y con una jerarquia. Si lo vemos desde el sentido
de identificacién de cultivos, en la primera capa determinaria algun aspecto
morfologico simple de la planta que con lleve en la siguiente capa a determinar
un aspecto mas complejo, atravesando asi las capas necesarias de
especializacion para llegar a la identificacion completa de la planta.

En los dos Ultimos afios se encuentran trabajos realizados en el conteo
automatico de cultivos con algoritmos inteligentes de redes neuronales, tal como
el trabajo que desarrollo Csillik et al., 2018 para contabilizar arboles de citricos,
buscando la mejor arquitectura de CNN simple, entreno la red con tres clases:
arboles, suelo desnudo y malezas, realizando 4000 muestras por clase, las
muestras consistid en encontrar las dimensiones en pixeles, de la imagen
muestra de modo que esta coincidiera con el tamafio de los arboles, uso cuatro
bandas espectrales (verde, rojo, infrarrojo cercano y borde rojo) como conjunto
datos en el entrenamiento. La primera clasificacion obtenida por su método tuvo
ciertos errores como la confusion con las malezas y cierta dificultad al distinguir
los arboles pequefios de los arboles grandes, para solucionar esto planteo un
procesamiento en el que incluye informacion de indice de Vegetacién de

Diferencia Normalizada (NDVI).

Wu et al., 2019 aborda un problema con una complejidad el conteo de plantulas
de arroz, debido a la densidad del cultivo y a la semejanza con malezas, para
esto los autores propusieron una red combinada por dos CNN, la primera se
enfoca en la segmentacion de las areas correspondientes a plantulas de arroz y
areas de plantulas que no son arroz en las imagenes RPAS, consiguiendo una
imagen resultante binarizada, la segunda red estimo la distribucién de las

plantulas de arroz en las imagenes y genero un mapa de densidad.
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Figura 5. Esquema del método de dos redes CNN combinadas (Figura tomada de Wu et al.,
2019)

El objetivo de Ampatzidis & Partel, 2019 fue detectar arboles de citricos pero a
su vez detectar los huecos en el marco de plantacion donde potencialmente
podria ir un arbol, para esto desarrolla una CNN utilizando YOLOv3 (You Only
Look Once) un sistema de deteccion de objetos de ultima generacion, utilizando
imagenes RGB, RNB (Bandas Rojo, infrarrojo y azul) y NDVI, y encontré que la
imagen RNB mostraba mejores resultados en la deteccion de arboles en
comparacién al RGB.

2.3.7 Método por indices de Vegetacién

Los indices de vegetacion (IV) son unas operaciones algebraicas realizadas con
imagenes espectrales, las operaciones pueden incluir dos o mas bandas
espectrales, y se calculan a partir de los valores de reflectancia a distintas

longitudes de onda para extraer informacion relacionada con la vegetacion.

Los trabajos desarrollados por Zhao et al., 2018 y Li et al., 2019, estudian los
indices de vegetacidon con bandas espectrales visibles para el conteo en semillas
de colza y cultivo de papas respectivamente, haciéndose presente los siguientes
V.

e Exceso de Verde (ExG)

e Exceso Verde menos el Exceso Rojo (ExG-ExR)
e Indice de Diferencia de Rojo (NGRDI)

e Indice de Hoja Verde (GLI)
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En ambos trabajos realizan el método de Otsu como algoritmo de umbralizacion
para segmentar el cultivo del suelo, Zhao et al., 2018 obtuvo mejores resultado
al utilizar los VI EXG-ExXR y GLI sobre los IV ExG y NGRD, indicando un mejor
rendimiento de segmentacion. Mientras que en el trabajo desarrollado por Li et
al., 2019 donde realiza una comparacion entre los resultados obtenidos por el IV
EXG-EXR y el EXG pero este ultimo combinado con el método Otsu, en base a
parametros estadisticos determinar al método ExG+ Otsu, como el mejor método

de segmentacion.

Marques et al.,, 2019 realizo un estudio completo para encontrar los IV mas
adecuado para su trabajo de deteccion de castafos, en la que evalta 6 IV que
utilizan bandas en el espectro visible RGB y 11 IV que combinan las bandas RGB
con la infrarroja cercano y borde rojo bandas espectrales que no son visibles para
el ojo humano. El criterio de seleccion fue las IV que mostraron mayor potencial

de segmentacién de la vegetacién. Las IV evaluadas fueron las siguientes:

indices de vegetacion que combinaron bandas espectrales en el rango visible y

no visible.

e Indice de vegetacion de diferencia normalizada azul (BNDVI)

e indice de vegetacion de diferencia (DVI)

e Indice de vegetacion mejorado (EVI)

e EXxceso de borde rojo (EXRE)

e Indice de vegetacion de diferencia verde (GDVI)

e Indice de vegetacion de diferencia normalizada verde (GNDVI)
e indice de vegetacion verde ajustada al suelo (GSAVI)

e indice modificado de vegetacién de suelo ajustado (MSAVI)

e Indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)
 Indice optimizado de vegetacién ajustada al suelo (OSAVI)

¢ Indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI)
indices de vegetacion que solo requirieron bandas RGB
e Exceso de verde (ExG)
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e Indice de vegetacion verde-azul (GBVI)

e Indice de vegetacion verde-roja (GRVI)

e Indice de vegetacion rojo verde modificado (MGRVI)
¢ Indice de vegetacion rojo verde azul (RGBVI)

e Indice de vegetacion Verde (VARIQ)

100%
98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%
84%
82%
80%

Detection type (%)

SSS%SSSSSSS(QSSSSE‘
oW FEBS 5325358588 ¢%
@ w o6 0 = O : = @ >

NIR and RGB vegetation indices RGB-only vegetation indices

B Mean exact detection B Mean over detection B Mean under detection

Figura 6. Resultados de la evaluacion de los IV (Figura tomada Marques et al., 2019)

La evaluacién concluyo que los IV basado en operaciones con la banda infrarroja
cercano presentan un mejor rendimiento general, pero a pesar de esto se
encontraron IV basados en RGB que presentaron altos rendimientos los cuales
fueron el indice de ExG y el RGBVI. Y por otro lado los mas destacados con el
uso de las bandas Infrarrojas cercanos y borde rojo fueron: GDVI, GNDVI, GSAVI

y sobresaliendo sobre todas las anteriores EXRE.
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2.4 RESULTADOS DE PARAMETROS DE EVALUACION

Cuadro 3. Registro de resultados de diferentes trabajos cientificos en conteo de cultivos.

ARTICULOS
(Bazi et al., 2014),

(Malek et al., 2014)

(Kattenborn et al.,
2014)

(Torres et al., 2015)
(Miserque Castillo et
al., 2016)

(Ribera et al. 2017)

(Gnéadinger &
Schmidhalter, 2017)

(Jin et al., 2017)

(Sankaran et al.,
2017)

(Primicerio et al.,
2017)

(Y. Chen et al. 2017)

(R. Chen et al., 2018)
(Guo et al., 2018)
(Jorge Torres-
Sanchez et al., 2018)
(Koc-San et al.,
2018)

(Fan et al., 2018)

(Hall et al., 2018)
(Aparna et al., 2018)

(Csillik et al., 2018)

(Zhao et al., 2018)

(Kestur et al., 2018)

(Selim et al., 2019)
(Wu et al., 2019)

(Salami et al., 2019)

(Li et al., 2019)

(Marques et al.,
2019)
(Ampatzidis &
Partel, 2019)
(Jiang, Chen, Li,
Wang, & Yang,
2017)

CULTIVO

Palmeras
Palmeras

Palmera
Olivos

Palmeras
Sorgo
Maiz
Trigo
Papa
Vifiedo
Sorgo

Algodén
Sorgo

Olivos

Citricos

Tabaco

Maiz
Coco

Citricos

Colza

Platano,
€coco, mango
Citricos
Arroz

Olivo

Papa

Castafios

Citricos

Papayas

METODO
Extreme Learning
Machine
Extreme Learning
Machine
Fotogrametria de
Nube de Puntos
OBIA
Modelo de Regresién
Logistica

CNN
Espacios de color

SVM

SUM-NDVI SUM-
BINARY

SVM

Multiple Instance
Learning
Analisis de imagenes
SVM

OBIA

Transformacion
Circular de Hough

CNN

SVM
CNN

CNN
Analisis de Imagen
por IV RGB
Extreme Learning
Machine
OBIA
CNN

Analisis de imagenes

SVM

Analisis de Imagen
por IV
Inteligencia Atrtificial

scale-space filtering
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RESULTADOS
Precision= 94.18 %
Sensibilidad 88.04%
Precision= 96.96%
Sensibilidad= 95.53%

Precisiéon= 86.1%

Precision= 95%

Precision 97.53%

Puntuacion F1 = 87%

Error Porcentual Absoluto Medio
(MAPE)= 6.7%

Diferencia Porcentual=<5%

R2=87%

RMSE-= 34.05 plantas/m?
Coeficiente de Pearson

r=0.82

Curva caracteristica de operacion del
receptor-Area bajo la curva = 0.95%
Precision= 66%

Sensibilidad= 64%

Precision= 88.6%

Coeficiente de determinacion= 56%

Precision= 97%

Precision= >80%

Precision= 91.12%

Sensibilidad= 94.14%

Exactitud= 92.87%

Precision= 94%

Precision= 90%

Puntuaciéon F1= 96.24%

Precision= 94.59%

Sensibilidad= 97.94%

R2= 88.6%

Error absoluto medio (RMSE)=5.11%
Precision= 95.99%

Sensibilidad= 80.17%

Precision= 82.86%

Precision= 93.35%

Precision= 99.39%

Sensibilidad= 98.80%

Puntuaciéon F1= 99.09%

Tasa de clasificacion correcta= 96.6%
R2= 96%

RMSE=3.63%

Precision= 97%

Precision= 99.9%
Sensibilidad= 99.7%
Precision= 95.4%
Sensibilidad= 97.3%
Puntuacion F=96.3 %
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CAPITULO 3 ARTICULO CIENTIFICO

QETECCIOI\[ Y CONTEO AUTOMATICO DE OLIVOS A PARTIR DE
IMAGENES AEREAS MULTIESPECTRALES MEDIANTE ANALISIS DE
IMAGENES

AUTOMATED DETECTION AND COUNTING OF OLIVE TREES FROM
MULTISPECTRAL AERIAL IMAGERY BY MEANS OF IMAGE ANALYSIS

Ricardo Sarabia Lopez!Y Gilberto de JesUs LOpez Cantefis?

RESUMEN

En el contexto de la agricultura inteligente, el
conocimiento preciso sobre la poblacién de plantas
presentes en el campo, comprende una informacion
Gtil, tanto para los agricultores como para los
técnicos responsables del fenotipado de cultivo. En
este sentido, el uso de Sistemas de Aeronaves
Pilotadas a Distancia (RPAS) ha proliferado en los
Gltimos afios como respuesta a los métodos
tradicionales para el conteo de plantas, que
generalmente son laboriosos, requieren mucho
tiempo y son propensos a errores humanos. Por lo
tanto, se propone una metodologia para la
deteccion automatizada y conteo de olivos a partir
de imagenes multiespectrales de alta resolucion,
adquiridas por imagenes aéreas. Posterior a la
adquisicion de imagenes, las capturas se
procesaron para obtener una representacion
gréfica del campo basada en nube de puntos. Con
el fin de aprovechar la informacion de elevacién
contenida en ella y eventualmente identificar las
plantas, esta nube de puntos 3D fue interpolada
deterministicamente y convenientemente
transformada mediante morfologia matematica. En
una etapa final, los olivos que aparecen en la
imagen se segmentaron del fondo, lo que permitio
su deteccion. Con una poblacion de 3918 olivos en
el sitio de estudio, la metodologia propuesta logré
una precision del 99,92%, una sensibilidad del
99,67% y un puntaje F del 99,75%, identificando
correctamente 3906 plantas. Atendiendo a los
resultados obtenidos, se puede concluir la
viabilidad de esta metodologia como una solucién
para la automatizacién del conteo de plantas en
huertos de olivos, como una forma de mejorar las
capacidades de fenotipado en el campo

Palabras clave: imagenes aéreas, andlisis de
imagen, imagenes multiespectrales, olivos,
fenotipado, poblacion de plantas, RPAS
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ABSTRACT

Within the context of smart farming, accurate
knowledge about the plant population present on
the field comprises a useful information, for both
farmers and technicians responsible for the crop
phenotyping. In this regard, the use of Remotely
Piloted Aircraft Systems (RPAS) has proliferated in
recent years as a response to traditional methods
for plant counting, which usually are laborious, time-
demanding and prone to human error. Hence, it is
proposed a methodology for automated detection
and counting of olive trees from high resolution
multispectral images, acquired by aerial imaging.
After image acquisition, captures were processed to
yield a point cloud -based representation of the field
plot. In order to exploit the elevation information
contained in it and eventually identify the plants, this
3D point cloud was deterministically interpolated,
and conveniently transformed by means of
mathematical morphology. In an ultimate stage, the
olive-trees appearing in the image were segmented
from the ground, enabling their detection. With a
population 3918 olive-trees in the study site, the
proposed methodology achieved a precision of
99.92%, a sensibility of 99.67%, and a F-score of
99.75%, correctly identifying 3906 plants. Attending
to the results obtained, it can be concluded the
viability of this methodology as a solution to the
automation of the plant counting in olive orchards,
as a way to improve the in-field phenotyping
capabilities.

Keywords: aerial imagery; image analysis;
multispectral imagery; olive tree; phenotyping; plant
population; RPAS
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1. Introduccion

Actualmente, la demanda mundial de alimentos conlleva uno de los problemas mas
desafiantes abordados por la sociedad. De hecho, como consecuencia de las expectativas de
crecimiento de la poblacidn, se estima que la demanda de produccion de cultivos aumentara en
el orden del 100% en 2050, en comparacion con los informes de 2005 [1]. Este escenario obliga a
desarrollar sistemas agricolas y alimentarios, propensos a satisfacer de manera proactiva dicha
demanda al mismo tiempo que sean capaces de minimizar el impacto ambiental. En este sentido,
el fenotipado de cultivos constituye una herramienta crucial para lograr este equilibrio.

De hecho, el conocimiento profundo sobre los senderos de cultivos observables y la forma en
que el genotipo de las plantas se expresa en relacién con los factores ambientales comprende una
informacion relevante y valiosa para los agricultores [2]. Dentro de este contexto, el conteo
individual de plantas involucra un factor clave, no solo con respecto al fenotipado de los cultivos,
sino que también proporciona informacién valiosa, con la que los agricultores reciben apoyo al
planificar estrategias de mejoramiento y otras labores agricolas. Por lo tanto, la poblacion de
plantas determina la densidad del cultivo, como el niimero de plantas por hectarea cultivada. Esta
estadistica esta estrechamente relacionada con diferentes aspectos, como la eficiencia de los
recursos de agua y fertilizantes, o la susceptibilidad a los patégenos [3]. Ademas, desempena un
papel clave para evaluar las estimaciones de produccién en cultivos arbéreos, y ayuda a los
agricultores a disefiar esquemas de riego y / o fertilizacion [4]. La importancia de la poblacion de
plantas no se detiene aqui, y es importante cuando se solicitan subsidios publicos [5], se fijan
precios en las plantaciones [6] o se evaltian las pérdidas después de cualquier tipo de afectacion,
como dafios por incendios, plagas o desastres naturales. Sin embargo, los métodos de conteo
tradicionales generalmente se basan en inspecciones visuales humanas en el campo. Entonces,
como sucede con otras actividades de fenotipado [7, 8], implica tareas tediosas, que consumen
mucho tiempo y son propensas a errores, principalmente cuando se trata de plantaciones a gran
escala [3]. Debido a estas dificultades, existe una necesidad real de desarrollar nuevas técnicas
destinadas a llevar a cabo el conteo de plantas de forma precisa, eficiente y no invasiva.

Hoy en dia, los sistemas de aeronaves pilotadas a distancia (RPAS) se han popularizado como
parte de las tecnologias de deteccion remota incorporadas en la agricultura de precision, y se han
utilizado notablemente en la investigacion de fenotipado de cultivos [9,10]. Esto, principalmente
debido a las ventajas que ofrecen sobre los sistemas de imagenes aéreas tradicionales, como una
mayor flexibilidad con respecto a la adquisicion de datos, menores costos operativos, menores
restricciones climaticas, la posibilidad de operar en condiciones nubladas o mayores resoluciones
espaciales con distancias de muestreo en tierra mas bajas (GSD) [9,11-13]. Ademas, el crecimiento
que el mercado relacionado con RPAS y los equipos de teledeteccion que estan experimentando
en este momento hace que esta tecnologia sea cada vez mas accesible y asequible. Por lo tanto,
definitivamente son herramientas prometedoras dentro del alcance de la agricultura inteligente y
la agricultura de precisidn, con usos potenciales en las tareas de fenotipado de cultivos [9,14].

De hecho, cuando se habla del conteo de plantas, ya se puede encontrar una cantidad
considerable de investigacion donde la poblacion de cultivos se determina a partir de imagenes
basadas en RPAS. Las imagenes adquiridas se procesan, generando ortomosaicos y modelos
digitales de superficie (DSM), que posteriormente se analizan para detectar y contar las plantas.
Asi, palmeras [5,15,16], sorgo [17-19], maiz [20,21], trigo [3], papa [22,23], vid [24], papaya [25],
algodon [ 26], citricos [27-30], tabaco [31], coco [4,32], colza [33], arroz [34], castafia [35], platano
y mango [32] son solo algunos ejemplos concretos de cultivos en los que esta tecnologia se ha
aplicado a ese fin.
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Con respecto al caso del olivo, se pueden encontrar varios estudios en los que el fenotipo del
olivo se aborda mediante el uso de imagenes aéreas basadas en RPAS. Por lo tanto, en [36] se
intenta estimar la altura y el didmetro de la copa de los olivos a partir de capturas aéreas, mediante
la reconstruccion de imagenes de Estructura-desde-Movimiento (SfM) y el analisis de imagenes
geograficas basadas en objetos (GEOBIA). En el mismo sentido, [37] también propone una
metodologia para la estimacion de diferentes caracteristicas de los olivos. En particular, altura,
volumen de la corona y drea del dosel. Esto se logrd, una vez mas, generando un DSM a partir de
imagenes aéreas y analisis de imagenes basadas en objetos (OBIA). Este estudio se extiende en
[38], donde se prueban diferentes altitudes de vuelo y grados superpuestos para optimizar la
generacion de DSM, en términos de costo computacional. En [6], el conteo de olivos es el enfoque.
En este caso, el RPAS utilizado para la adquisicion de imagenes esta equipado con una pequeiia
computadora integrada. Este dispositivo esta destinado a procesar capturas a bordo y
proporcionar, a través de servicios en la nube, estimaciones de recuento de plantas casi en tiempo
real para el usuario final.

En este articulo, se propone una metodologia para la deteccién, geolocalizacién y conteo de
plantas en huertos de olivos, basada en imagenes aéreas y procesamiento y analisis de imagenes.
Para ello, se utilizdo un RPAS, con una camara multiespectral montada, para llevar a cabo la
adquisicion de imagenes. Las imagenes multiespectrales obtenidas se procesaron para obtener un
DSM. Esta estructura de datos se transformd posteriormente por medio de la morfologia
matematica, con el objetivo de segmentar individualmente los olivos que aparecen en las
imagenes desde el suelo. Se realiz6 un analisis eventual de esa segmentacion, obteniendo la
poblaciéon de plantas. Segtin los resultados obtenidos, el algoritmo desarrollado para calcular la
deteccion y el conteo de arboles arrojo una mayor precision cuando se compara con otros métodos
mencionados anteriormente. Al mismo tiempo, al contrario de lo que sucede con otras propuestas,
mostré una notable robustez al intentar diferenciar arboles cuyas coronas se tocaban entre si.

Entonces, el presente manuscrito se estructura de la siguiente manera.

2. Materiales y métodos

2.1 Sitio de estudio

El olivar donde se realizé la adquisicion de imagenes aéreas se encuentra en Gibraledn,
provincia de Huelva (Andalucia, Espafa). En particular, el drea en estudio, centrada en las
coordenadas DMS 7 © 02'48.44 "W y 37 © 20'39.80" N, corresponde a un huerto con una extension
aproximada de 16 Ha, donde se ha aplicado un sistema de cultivo intensivo, y un patrén de
separacion de plantas de 5.5x7m. La variedad de aceituna cultivada es Picual. Cabe sefalar que este
huerto muestra una notable variabilidad en términos de composiciéon del suelo, asi como el tamafio
de la copa de los arboles. En la Figura 1 se muestra una captura aérea del sitio de estudio.
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Fig 1. Captura aérea del sitio de estudio. Tenga en cuenta que el area de interés real, esta resaltada en rojo.

2.2 Aadquisicion de imagenes

2.2.1 Equipamiento de imagenes aéreas

Las imagenes aéreas se realizaron utilizando un RPAS DJI Matrice 100 (SZ DJI Technology
Co., Ltd., Shenzhen, Guangdong, China). Este avion es propulsado por cuatro rotores
(cuadroptero), lo que permite su despegue y aterrizaje vertical. Con una distancia entre ejes
diagonal de 650 mm y un peso maximo de despegue de 3.600 g, puede alcanzar una velocidad de
22 m/s y resiste una resistencia al viento de hasta 10 m / s. Se controla en una frecuencia de
funcionamiento de 5.725 a 5.825 GHz, con una distancia de transmision maxima de 5 km.

Las imagenes se tomaron con una camara multiespectral MicaSense RedEdge-M (MicaSense,
Inc., Seattle, WA, EE. UU.), Montada en el RPAS. Este sistema de deteccion puede capturar cinco
bandas espectrales diferentes. La Cuadrol resume las caracteristicas mas relevantes relacionadas
con ellas.
Tabla 1. Especificaciones de bandas espectrales capturadas por la cdamara multiespectral MicaSense RedEdge

Centro de longitud Ancho de banda

Numero de banda Nombre de banda
de onda (nm) (nm)
1 Azul 475 20
2 Verde 560 20
3 Rojo 668 10
4 Infrarrojo cercano 840 40
5 Borde Rojo 717 10

La camara se monto junto con su propio dispositivo GPS con el fin de georreferenciar cada
imagen capturada. También se incluyd un sensor de luz descendente (DSL) en la configuracion,
para calibrar los datos de acuerdo con las condiciones cambiantes de la luz ambiental. Finalmente,
para una calibracién precisa de la reflectancia del suelo, se utilizd un panel de referencia de
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reflectancia MicaSense (referencia gris), para obtener imagenes tanto al comienzo como al final
del vuelo. En la Fig. 2 se muestra el RPAS junto con todo el equipo descrito anteriormente.

DLS sensor

Fig 2. Configuracion de captacion imagenes aéreas

2.2.2 Planificacién de vuelo y rendimiento

La planificacion de la mision de vuelo se estableci6 con el software DJI Flight Planner (SZ DJI
Technology Co., Ltd., Shenzhen, Guangdong, China). Se planific6 de acuerdo con el criterio de
minimizar el nimero de giros que realizara el RPAS, para cubrir toda el area en estudio. Por lo tanto,
el vuelo se configurd para realizarse de forma auténoma, a una altura de 70 metros y a una velocidad
de 15 km / h. La cdmara multiespectral se configurd con un periodo de tiempo entre capturas de 1,5
segundos. Con esta configuracion, se pretendia capturar imagenes con superposiciones frontales y
laterales del 85% y 65%, respectivamente, y con un GSD deseado de 0,05 m / pixel. El vuelo tuvo
lugar el 13 de junio de 2019, aproximadamente entre las 11 a.m. y la 1 p.m. Se utiliz6 Software Litchi
(VC Technology, Ltd., Londres, Reino Unido) para operar y monitorear la misién. Se adquirieron
un total de 8865 imagenes por banda espectral.

2.3 Metodologia de andlisis de imagen para deteccién de olivos.

Como se indico anteriormente, el objetivo principal que se persigue en esta investigacion es el
desarrollo de un procedimiento, capaz de realizar la deteccion y el conteo de olivos a partir de
capturas aéreas mediante analisis de imagenes. Con ese fin, se disefié una metodologia bajo esos
principios para, primero, transformar las imagenes adquiridas en un DSM, como una estructura de
datos representativa de todo el huerto en estudio; y luego, explotar la informacién contenida en este
DSM para llevar a cabo la deteccion de arbol eventual. En las siguientes subsecciones, se detalla
profundamente las diferentes etapas que comprenden esta metodologia.

2.3.1 Preprocesamiento de imagenes

Como primer paso, se procesaron las capturas obtenidas por imagenes aéreas para obtener los
ortomosaicos correspondientes a cada una de las bandas espectrales consideradas.
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Ademas, también se gener6 una nube de puntos 3D, para desarrollar mas tarde el DSM
representativo de la parcela de tierra sobrevolada. Por lo tanto, se alcanz6 una nube de alta densidad,
con un numero total de 205,998,922 puntos, donde cada uno de ellos se volvié a proyectar en al
menos 3 imagenes. Cada punto se caracterizo de acuerdo con un triplete de coordenadas, donde los
dos primeros determinan la ubicacion relativa del mismo, y el tercero se refiere a la elevacion mas
alta en ese punto.

Cabe senalar que, durante este proceso, y antes de la generacidon de estos dos tipos de
estructura de datos, se realiz6 una calibracién radiométrica de las imagenes. Esto, con la informacién
proporcionada por el sensor DLS de la camara y el panel de referencia de reflectancia, de las capturas
en las que aparecid. La tarea de crear tanto el conjunto de ortomosaicos como la nube de puntos 3D
se llevd a cabo utilizando el software Pix4D Mapper (Pix4D S.A., Lausana, Suiza)

2.3.2 Modelo Digital de Superficie

El DSM se gener6 mediante analisis espacial determinista, a partir de la nube de puntos 3D
producida anteriormente. En particular, se le aplico una interpolacién de ponderacién de
distancia inversa (IDW) [39]. De acuerdo con este método, para estimar el valor del atributo
(elevacién en nuestro caso) de un punto no muestreado, se considera que el grado de correlacion
del mismo con los puntos conocidos circundantes es mayor cuanto mas cerca estén estos tltimos.
En otras palabras, la influencia de los puntos muestreados conocidos disminuye a medida que
aumenta su distancia con respecto al punto objetivo, por lo que su valor se calcula sobre la base
de los valores de atributo de las observaciones del punto circundante, pesados de acuerdo a qué
tan lejos estan. Entonces, siendo s, un punto objetivo, su valor de interpolacién Z(s,)puede
definirse matematicamente de la siguiente manera:

N
Z(s0)= ) AZs) (1)
=1

donde Z(s;) es el valor observado por i-esimo punto circundante, s;, y 4; es el peso asignado a s;
de acuerdo con su distancia a s,. Por lo tanto, 4; puede ser definido de la siguiente manera:

P

PO
1 N gP
i=1 diO

)

Con

N
ZH (3)

i=1

Para calcular el DSM sobre la base de esta interpolacion espacial IDW, se utilizé el software
ArcGis 10.3 y su extension de herramientas de analisis geoestadistico (Esri, Inc., Redlands, CA,
EE. UU.). El tamano de la celda se correspondia con el tamano de la celda de los ortomosaicos
calculados anteriormente. En el mismo sentido, el raster de salida de interpolacién también se
limitd a las dimensiones de estos ortomosaicos. Ademas, debe tenerse en cuenta que, durante el
analisis, la interpolacién se configurd con una vecindad limitada por una bisqueda basada en un
radio circular de 10 metros de largo y con un maximo de 4 puntos.
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2.3.3 Algoritmo de analisis de imagenes de deteccion de arbol

El DSM, obtenido después de procesar las capturas aéreas iniciales, se us6 como datos
iniciales para eventualmente realizar la detencion del olivo y posteriormente el conteo de ellos.
Esto, explotando la informacion de altura que proporciona. De hecho, parece asumible tener en
cuenta que cualquier ubicacion en la que haya un olivo proporcionara un valor de elevaciéon mas
alto que las observaciones de puntos sin arboles mas cercanas. Por lo tanto, parece razonable
considerar esta caracteristica para abordar de alguna manera la segmentacion de las plantas del
suelo. Esto, para permitir eventualmente su identificacién individual. Para ese proposito, esta
estructura de datos, resultante de la interpolacién de la nube de puntos 3D producida en la etapa
de preprocesamiento, se consideré como una imagen en escala de grises. Dado que este DSM
comprende un modelo en el que cada ubicacién discreta conocida proporciona informacién sobre
la altitud del punto mads alto, este dato se tomd como el valor de intensidad del pixel
correspondiente en esta imagen en escala de grises. La Fig 3 muestra una representacion del DSM
como una imagen en escala de grises.

Fig 3. Representacion del DSM calculado como imagen de intensidad. Observe en el area ampliada, en
rojo, las diferencias en términos de nivel de gris entre las regiones de pixeles que aparentemente
pertenecen a los olivos y las del suelo circundante.

Cabe sefialar que, en aras de facilitar su visualizacidn, el rango de visualizacion de la imagen
se establecid entre el valor minimo mayor que cero del DMS y el maximo.

En este punto, la metodologia fue conducida a la transformacion de esta imagen en escala de
grises, principalmente en base al analisis morfologico [40]. Esto, con el fin de lograr una imagen
de intensidad mas adecuada para ser binarizada con el fin de una segmentacién precisa de las
areas de pixeles del arbol desde el fondo. Por lo tanto, dado DSM como la matriz 3-dimessional
correspondiente al DMS previamente calculado, la matriz de intensidad, GSpys, que se acerca a
este modelo como una imagen en escala de grises, se puede definir de la siguiente manera:

DSM(x,y),si DSM(x,y) >0
0,en cualquier otro caso

GSpus(x,y) = { “)

donde DSM(x,y) es el valor de elevacion proporcionado por el DSM correspondiente al punto
muestreado (x,y).
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Una vez que se obtuvo esta imagen en escala de grises, para homogeneizar los valores del
nivel de gris de los cuervos de los arboles, que, en algunos casos, mostraban areas mas oscuras
potencialmente relacionadas con huecos en el follaje, se aplicd una operacién de relleno completo.
Con eso, fue posible aumentar localmente la intensidad de esas areas de pixeles que, como
minimos regionales no conectados al borde de la imagen, estaban completamente rodeados de
regiones mas claras. Esta operacion se puede definir a partir de una reconstrucciéon morfologica
de la siguiente manera:

Igs1 = REE;SDSM(GSDSM): Q)

donde R? se refiere a una reconstruccién morfoldgica, basada en la erosion iterativa ¢ de laimagen
GSpsy con respecto a si misma, por un elemento estructurante unitario, hasta la idempotencia.
Matematicamente:

RESDSM (GSDSM) = g(i;SDSM (GSDSM)I

g(i?SDSM(GSDSM) = g(i;gll)SM(GSDSM)rg(i;SDSM(GSDSM) = &=1(GSpsm) V GSpsm

(6)

Posteriormente, para facilitar la posterior binarizacion, fue necesario normalizar de alguna
manera la distribucion de valores grises de la imagen. Dado que los datos de elevacion iniciales
se obtuvieron con respecto al nivel del mar, la variabilidad de la altitud del suelo observada en
toda la parcela terrestre de estudio se transfirié al DSM y, posteriormente, a la imagen en escala
de grises correspondiente. Como consecuencia, y hablando en términos de valor gris, las areas de
pixeles de los arboles eran, por regla general, facilmente distinguibles del fondo en comparacion
con sus alrededores mas cercanos, pero esta diferencia no era necesariamente significativa cuando
se comparaban con las areas de pixeles de tierra. ubicado en puntos adicionales y superiores
dentro del sitio de estudio. Esta falta de homogeneidad de intensidad de pixeles entre el fondo y
el primer plano puede conllevar algunas dificultades al binarizar la imagen; al menos cuando se
aborda por medio de técnicas globales de umbral estadistico. Por lo tanto, para evitar este
problema potencial, se realiz6 una estimacion de fondo, para ser extraida posteriormente. Aqui,
el objetivo primordial era la homogeneizacion de los pixeles de fondo con respecto a sus valores
de gris, acercandolos lo mas posible a 0. Para hacerlo, la imagen resultante del paso anterior, /s,
se sometid iterativamente a transformaciones de apertura de imagen. Dado que no se puede
esperar homogeneidad en términos del tamano de la copa del arbol, no es posible configurar un
elemento estructurante tinico para filtrar correctamente todas las regiones de pixeles del arbol,
por lo que era obligatorio abordar esta operacién eliminando parcialmente esas regiones segtin su
tamafio, aumentando el radio del elemento estructurante paso a paso. Por lo tanto, la imagen de
intensidad de estimacion de fondo, Igg,,,, se calculé de acuerdo con lo que se propone a
continuacion:

IBEi
IGSl' sii=0

MIN (IBEi_l'Vﬁi(IBEi_1)) = Min (IBEH, 8g; (eﬁi(IBEi_l)» , en cuaquier otro caso @)

IBEDEF = 13514 ®)
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Donde &g, y &g, se refiere respectivamente a las operaciones morfoldgicas basicas de dilatacion y
erosion, que a su vez definen la apertura morfoldgica, Yg;- Ambos, realizados sobre la base de un
elemento estructurante en forma de disco con un radio de i X 5 pixeles. De hecho, de acuerdo con
la variabilidad mostrada por los arboles con respecto a las dimensiones de sus coronas, se utilizo
un elemento estructurante inicial con un radio de 5 pixeles, que se increment? iterativamente en
5 unidades en cada paso. El limite superior fue impuesto por el arbol mas grande de la imagen.
Se comprobd que un radio de aproximadamente 70 pixeles para el elemento estructurante era
suficiente para filtrar correctamente los olivos mas grandes, definiendo asi la tltima iteracion de
este procedimiento.
Una vez que se calculo Igg, ., se extrajo convenientemente de /gg:

lgsy = Igs1 — IBEDEF €C))

(b)
Fig 4. (a) Estimacion de fondo, Igg,,,; (b) imagen resultante Is,, después de extraer (a) de la imagen en

escala de grises, Igs1 representativa del DSM.

Luego, se realizd la reconstruccién por dilatacion de I;s, de I;s,-4. Esta transformacion de H-
extrema permitio eliminar todos los maximos inferiores a 1. En este punto, se debe recordar que
la imagen en escala de grises se ha generado al acercarse a la intensidad gris valores con
informacion de elevacion proporcionada por el DSM en cada ubicacion. En este sentido, el nivel
de gris de un pixel dado puede verse como el punto de elevacion mas alto detectado para la
ubicacién correspondiente expresada en metros. Por lo tanto, filtrar la imagen I;5, por una
transformacion H-extrema, con un valor umbral de 1, permitird suprimir todos esos maximos con
una altura inferior a 1 m.

Igss = HMAX), (Igs2) = Rgsz Ugsz — h) (10)

Donde h=1, y RS se refiere a la operacién de reconstruccién morfolégica, basado, en este caso en
la dilatacion iterativa () de I;5, con respecto I;s, — h hasta alcanzar la estabilidad.
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En este punto, la imagen inicial en escala de grises, después de transformada de acuerdo con
lo que se propone anteriormente, fue binarizada. Esto, por umbral global; especificamente, por la
aplicacién del método de Otsu [41]. Este método supone que la poblacidon de valores de nivel de
gris de la imagen estd compuesta por dos grupos o clases dominantes, que corresponden
respectivamente a los pixeles de primer plano y de fondo. Por lo tanto, determina el valor de gris
que maximiza la separabilidad de ambas clases, proporcionando la mayor distancia media entre
ellos, o andlogamente, la minima varianza dentro de la clase. Este umbral 6ptimo se puede utilizar
posteriormente para binarizar la imagen, segmentando los objetos de interés del fondo. Por lo
tanto, dado el umbral, como resultado de aplicar el método de Otsu en I3, la binarizacion de este
altimo se puede definir de la siguiente manera:

255, si I;53(x,y) > thresh

Ipni (%, y) = { 0 en cualquier otro caso

1D

En la fig 5 es mostrado el resultado de la binarizacion, Iz;y;.

Fig 5. Resultado de la imagen binarizada, Observe en el area ampliada, en rojo, cdmo las plantas
potenciales se han segmentado con precision del fondo.

Como resultado de esta binarizacion, los pixeles de la imagen se segmentaron en dos grupos,
fondo y primer plano. Este dltimo, practicamente formado por esos pixeles pertenecientes a
olivos. Por lo tanto, cualquier agrupacién de pixeles blancos con una relacion de vecindad, en lo
sucesivo componente conectado, se consideraba potencialmente un drbol. Por lo tanto, para filtrar
aquellos componentes con un tamafio anormal, demasiado pequefio para ser considerado como
un arbol, se aplico una apertura morfoldgica en la imagen binaria Ig;y:

Igine = ¥p Ugn1) (13)

donde y; corresponde a la apertura morfologica realizada mediante el uso de un elemento
estructurante en forma de disco con un radio de 5 pixeles, y que se ha aproximado mediante una
secuencia de 8 elementos estructurantes de linea periddica. Finalmente, la imagen resultante,
Igin2, se reconstruyd bajo la imagen binaria inicial Ig;yy:

Ipinz = RISBINl(IBINZ)' (13)
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donde R? se refiere a la reconstruccién por dilatacién de la imagen del enmascarador Iy, bajo
Igin1-

Después de eliminar el ruido, la imagen resultante, I;y3, se transformo sobre la base de una
imagen de mascara hecha a mano, con el propdsito de restringir el resto del analisis al sitio de
estudio real y, por lo tanto, suprimir cualquier interferencia circundante. Esta mascara, que limita
la region de interés (ROI) a analizar, se muestra en la Fig. 6, junto con el resultado de recortar Ig;y3
con ella. Este resultado se obtuvo matematicamente de la siguiente manera:

Igin2(x,y) silgor(x,y) >0
0 en cualquier otro caso

Igins (x, J’){ (13)

(b)

Fig 6. (a) imagen mascara del ROIL (b) imagen resultante del corte Ig;y, con (a).

2.3.4 Algoritmo de andlisis de imagenes de deteccion de arbol

Como se puede ver en la Figura 6, Iz;y3 proporciona una segmentacion aparentemente
precisa de los olivos del fondo. Un primer enfoque podria considerar la cantidad de componentes
conectados en esa imagen binaria como la correspondiente a la cantidad de plantas. De hecho,
esta es la idea en torno a la cual se ha desarrollado la metodologia propuesta, para determinar la
poblacién de arboles. Sin embargo, debe considerarse la posibilidad de tener componentes
conectados que no corresponden exactamente a un olivo unico. Debido a la variabilidad en
términos del tamafio de la copa que muestran los arboles de la parcela en estudio, cabe esperar la
aparicion de arboles que se superponen a su follaje. En esos casos, las coronas correspondientes
podrian verse a partir de imagenes aéreas que se tocan entre si y, como resultado, los componentes
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conectados relacionados en la imagen binaria pueden aparecer fusionados incorrectamente. En la

Figura 7 se ilustra este fendmeno.
IR —

(b)

Fig 7.(a) Subimagen de una representacion RGB de los ortomosaicos previamente calculados, donde se

puede observar un par de arboles con follaje superpuesto; (b) subimagen de la imagen binaria resultante de
la segmentacion realizada, correspondiente al area representada en (a). Observe coémo los dos olivos
comparten el mismo componente conectado en la imagen binaria

Por lo tanto, se desarroll6 un procedimiento de andlisis de imagen destinado a proporcionar
con precision la poblaciéon de plantas, basado en el conteo de los componentes conectados en la
imagen binaria, pero teniendo en cuenta el problema que se acaba de exponer. Por lo tanto, el
procedimiento se abord6 analizando las dimensiones de cada componente conectado, para
determinar de alguna manera el nimero mas probable de arboles contenidos en cada uno de ellos.
Con ese fin, los componentes de la imagen binaria se abordaron como elipses. Especificamente,
para cada uno de ellos, se calculd la elipse correspondiente que comparte el mismo segundo
momento central normalizado [42]. La determinacidn del nimero de plantas contenidas en cada
componente conectado se realizé analizando la longitud de los ejes de la elipse correspondiente.
En la Fig. 8 se representan graficamente las elipses calculadas para el conjunto de componentes

conectados contenidos en la subimagen propuesta.

T

Fig 8. (a) Subimagen de una representacién RGB de los ortomosaicos previamente calculados; (b)
subimagen de la imagen binaria resultante de la segmentacion realizada, correspondiente al area
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representada en (a); (c) representacion en (b) de las elipses (en rojo) calculadas para cada componente
conectado en la imagen, con sus correspondientes ejes mayor (en azul) y menor (en verde).

Como se puede apreciar en la Fig. 8, mientras que los ejes menores mantienen valores
similares en toda la poblacion de elipses, independientemente del nimero de plantas contenidas
en los componentes correspondientes, las longitudes de los ejes principales muestran una fuerte
dependencia con él. De hecho, los componentes superpuestos solo ocurren con arboles en las
mismas filas, lo que refuerza la suposicion de no esperar una gran variabilidad entre la poblacion
de longitudes de ejes menores, mientras que los ejes principales de las elipses crecen a medida
que aumenta el nimero de arboles contenidos. Por lo tanto, para explotar esta caracteristica con
el fin de determinar el nimero real de plantas, dado el conjunto CC,,,,.,de componentes
conectados de la imagen binaria Ig;y3para cada elemento de la misma, cc;, se definieron sus ejes
principales y menores correspondientes de la siguiente manera:

MajAx(cc;) = MAX{Lp, (cc;),Lp,(ccy) }, (15)

MinAx(cc;) = MIN{Lp, (cc;), Lp,(cc;) }, (16)

Donde cc; € CCyy,,., y Lp1 y Lp2 respectivamente, se refieren a las longitudes de los ejes D1y D2 de
la elipse Ej, calculados para cc; de acuerdo con lo que se defini6 anteriormente.

Luego, se calculd el elemento maximo dentro de la poblacion total de ejes menores, como
referencia para ser utilizado posteriormente en el resto del analisis. Asi:

MAXyinax = MAX{MinAx(cc;)|cc; € CCrypp, ) (17)

Se realizé un eventual conteo de arboles comparando MAXy;,4x con el eje principal de cada
componente conectado. Por lo tanto, este maximo, aumentado en un 20%, se considerd como la
medida basica para determinar el niimero potencial de arboles dentro de un componente
conectado dado cc;, calculado matematicamente de la siguiente manera:

1,Si MajAx(cc;) < MAXyimax % 1.20

TreeNumber(cc;) = [[Maij(ccl-)/ (18)
MA

X ]] ,en cualquier otro caso'
MinAX

Por lo tanto, el numero total de arboles, potencialmente contenidos por los componentes
conectados en Ipy3, se calculé sumando los resultados parciales proporcionados por la funcion
TreeNumber para cada elemento en CCyy ..

TotalTreePopulation = Y,y CCi€CCIg N TreeNumber(cc;), (19)

Obtenido el conteo eventual de arboles, como ultimo paso, se intent6 estimar el centro de
masa de cada region de pixeles correspondiente a un olivo individual, para ubicar cada planta en
la representacion del sitio de estudio. Por lo tanto, se establecio la siguiente definicion:

TreeCentroids(cc;) = {ch-j}={(chij, ycTij)},
(20)
j=1,..,TreeNumber(cc;),
Que se refiere al conjunto de centroides de las regiones individuales de arbol-pixel contenidas en
el componente conectado cc; € CCp,,,. . Cada uno de esos centroides estda dado por sus
coordenadas en el espacio de representacion definido por la imagen Ipy3. Para determinar con
precision esas coordenadas, debe considerarse diferentes factores, como la longitud del eje mayor
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correspondiente y su orientacion, el niimero de arboles que componen el componente conectado
y si este nimero es par o impar. Incluso es necesario tener en cuenta si el arbol, correspondiente
al centroide a calcular, esta a la izquierda o a la derecha del centro de masa de la elipse
correspondiente.

Segun el andlisis realizado anteriormente, el escenario de caso basico esta representado por
aquellos componentes conectados que contienen un olivo tnico. En esos casos, se supone que el
centroide de la region de pixeles del arbol coincide con el de la elipse del componente conectado
correspondiente:

TreeCentroids(cc;) = {cE;} = {(xg, ¥5,)},
(21)
Si TreeNumber(cc;) = 1,
Donde cE; corresponde al par de coordenadas en el que se ubica el centroide de la elipse del
componente cc;, E;.

Por otro lado, con un componente conectado que comprende mas de un arbol, se
consideraron dos situaciones diferentes, dependiendo de si el nimero de plantas es par o impar.
Centrandose en el primer caso, el punto de ubicacion de la j-ésima region de pixel de arbol
individual de un componente dado cc;, Ty, definido por las coordenadas xcr;; y Yer,; se calculd

de la siguiente manera:
CTij=(XCTi]'/ YCTi]' )/

xCTij =
xg, + (j — 0.5) X jump; X cos(0E; X ©/180 + m),Si j < |TreeNumber(cc;)/2]
xg, + (j — 0.5) X jump; X cos(oE; X ©/180), en cualquier otro caso

7

yEi+(j—0.5)xjumpiXsin(oEixn/180+n),Sijs[TreeNumber(cci)/Z] and 0E;>0 (22)

yEi—(j—0.5)xjumpixsin(oEan/180+n),Si js|TreeNumber(cc;)/2| and oE;<0
’

yCTU - yEl.+(j—0.5)><jumpixsin(oEixn/lso),Si j>|TreeNumber(cc;)/2| and 0E;>0

yEl.—(j—o.s)xjumpixsin(oEixn/lso),Si j>|TreeNumber(cc;)/2| and oE;<0
jump; = MajAx(cc;)/(TreeNumber(cc;) + 1),
j=1,..,TreeNumber(cc;),

Donde xg, y g, son las coordenadas del centroide de la elipse E; calculada para cc;, y es el angulo
(en grados) entre el eje x y el eje mayor de esta elipse.

Xery = nr?, (23)

Finalmente, en el caso de componentes conectados con un nimero impar de arboles, las
coordenadas del centro de masas correspondiente se calcularon de acuerdo con lo que se propone
a continuacioén:

CTij = (XCTij' YCTi]')
Xg, +J X jump; X cos(oE; X m/180 + ), Si j < |TreeNumber(cc;)/2] (24)
Xep,, = xg, Sij = |TreeNumber(cc;)/2]
Xg, +J X jump; X cos(oE; X m/180),Si j < |[TreeNumber(cc;)/2]

7
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yEl.+j><jumpl-xsin(oEixn'/180+77:),Si j<|TreeNumber(cc;)/2| and oE;>0
yEi—jxjumpl-xsin(oEixn/180+n),Si js|TreeNumber(cc;)/2| and oE;<0
yCTij = YE;Si j=|TreeNumber(cc;)/2| ’
yEl.+j><jumpixsin(oEixn/lso),Si j<|TreeNumber(cc;)/2| and oE;>0

yEl.—jxjumpixsin(oEiXﬂ:/lso),Si j<|TreeNumber(cc;)/2| and oE;<0
jump; = MajAx(cc;)/(TreeNumber(cc;) + 1),
j=1,..,TreeNumber(cc;),

En la Fig.9 se ilustra el resultado de calcular estos puntos potenciales de ubicacion del arbol.
Para ello, se han marcado en rojo en la subimagen binaria ya propuesta en la figura 9.

Fig 9.Resultado del calculo de los puntos de ubicacion de los arboles individuales.

2.4 Evaluacidn del rendimiento de la metodologia de andlisis de imagen

Con el fin de evaluar el rendimiento de la metodologia propuesta, en primer lugar, fue
necesario determinar el niimero exacto de olivos en la parcela de tierra en estudio. Esto se realizd
manualmente mediante el andlisis visual de una imagen ad-hoc del sitio de estudio, resultado de
la combinacién de algunos de los ortomosaicos producidos anteriormente, correspondientes a las
diferentes bandas espectrales capturadas. Especificamente, las bandas, azul, infrarrojo cercano y
borde rojo fueron seleccionadas. Se utilizaron respectivamente como canales R (rojo), G (verde) y
B (azul) de una imagen RGB. Esta imagen, convenientemente escalada, es la que se propone aqui
a continuacion en la Fig 10.
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Fig 10.Imagen RGB, donde sus canales, rojo, verde y azul se han alimentado con la informacién

proporcionada, respectivamente, correspondientes a los ortomosaicos azul, borde rojo y NIR.

Este complejo ortomosaico se genero con el propdsito de facilitar esta tarea en términos de
visualizacion. Entonces, la evaluacién de la metodologia se realiz6 comparando el nimero de
arboles detectados para el algoritmo de andlisis de imagenes disefiado con el niimero real de
plantas. Para evaluar cuantitativamente esta comparacién, se propuso el conjunto de métricas
definidas a continuacién:

e Precision: establece la relacion entre el nimero de arboles correctamente detectados por el

algoritmo y el total de componentes obtenidos, que potencialmente pertenecen a una
planta. Matematicamente:

TP

Precision= TP+ED’

(14)

donde TP (Positivos verdaderos) es el nimero de componentes conectados cuyos pixeles
corresponden realmente a un arbol, y de manera analoga, FP (Positivos falsos) se refiere a aquellos
componentes propuestos erroneamente por el algoritmo como posibles olivos.
o Sensibilidad: se refiere a la relacion entre el nimero de arboles correctamente detectados
por el algoritmo y el total real de la imagen procesada. Entonces:

T
Sensibilidad= TPAEN (15)

donde EN (falsos negativos) se define como el nimero de olivos no detectados por el algoritmo.

e  F-score: como la media armonica de las dos métricas recién descritas, matematicamente
definida de la siguiente manera

(Precisién*Sensibilidad)

(Precisién+sensibilidad)

Puntuacién F1=2* (16)

3. Resultados y Discusion

3.1 Modelo Digital de Superficie

La metodologia adquisicion de datos favorecid significativamente a la reconstruccién de las
copas de los arboles, sin embargo se nota un tinico arbol, observado en la Fig 11a no se encuentra
presente en el DSM (Fig 11c), y esto se debe a que no se obtiene una superposicion adecuada en
ese punto especifico en el momento de la adquisicién de imagenes, y como consecuencia el
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numero de puntos coincidentes entre imagenes no fueron suficientes para crear la nube de puntos
del arbol ausente mostrado en la Figura 11b. Del total de los arboles situados dentro del area de
estudio se consigue reconstruir un 99.97 por ciento en la nube de puntos, por consiguiente, en el
DSM se representa la misma cantidad de arboles. Torres-Sanchez et al. 2018 investiga la
importancia de la influencia de las superposiciones, al momento de planificar la adquisiciéon de
imagenes con RPAS en el cultivo de olivo, en su trabajo asevera que mientras mayor sea el
porcentaje en la superposicion hacia adelante mejor es la calidad de la nube de puntos y por ende
esto aumenta la informacion para la generacion del DSM mientras que la superposicion lateral
desde el 65% ofrece buenos resultados. Por lo tanto, una densidad de puntos de baja calidad
conduce a una reconstruccién mas pobre de la copa de los arboles. De acuerdo con Torres-Sanchez
et al. 2018 el incrementar las superposicién de avance en la adquisicion de imagenes, se obtendran
mejores resultados en el DSM.

(©)

Fig 11.Imagenes para el andlisis del DSM, la imagen (a) es el arbol no generado en la imagen (c), esto

derivado por la ausencia de informacién en la nube de puntos observado en la imagen (b).

3.2 Deteccion de coronas de olivo

La deteccién de las coronas de los arboles se consigue con éxito con el método de morfologia
matematica en el sitio de estudio El dirigir el método en analisis de datos DSM y la aplicacion de
morfologia matematica, nos permite discriminar el fondo (suelo, sombra, malezas), llegando asi a
la binarizacion.

Mediante el analisis visual, se observa la deteccion de los arboles, para hay varios casos,
donde dos o mas coronas de arboles se unen debido a la frondosidad de estos. La distribucion en
la que se encuentra la plantacion influye en el hecho que solo las copas de los arboles solo se unan
entre arboles donde la separacion es menor lo descrito anteriormente se observa en la Fig 12. En
Salami et al. 2019 trabajaron en el conteo de olivos donde el inconveniente que tiene su método es
el no poder detectar un arbol cuando esta muy cercano a otros, debido a que el ajuste de su modelo
es mediante una plantilla circular con determinado diametro, el cual si es demasiado grande tenia
el inconveniente de no detectar los arboles pequefios y de tener dos arboles cercanos detectarlos
como uno solo. El mismo inconveniente tuvo Torres-Sanchez et al. 2018 en uno de sus campos de
estudio al intentar detectar automaticamente la cantidad de arboles con el procedimiento OBIA,
debido a que los arboles presentaban copas grandes y se conectaban entres si, lo que le hizo
imposible poder detectarlos de forma individual.

Para el algoritmo desarrollado en este trabajo lo anterior no genera conflicto, ya que permite
contar las coronas a pesar que en la imagen binarizada no todas las componentes conexas se
representan de forma individualizada las coronas.
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)
Fig 12. (a) Imagen de copas de arboles con separacion entre ellos en (a) se muestran en la imagen
binarizada. En la imagen (d) se muestran componentes conexas que contienen dos arboles debido a la
frondosidad de los arboles que se muestran en (c).

3.3 Conteo de coronas de olivo

Se obtiene del resultado de conteo por el algoritmo un total de 3909 observaciones, de las
cuales conto erroneamente 3 (FP). Los FP sucede en situaciones diferentes:

1. Uno de los errores se debe que el automovil (Fig 13a) tiene un area y altura tal que no pudo
ser discriminando por el proceso morfolégico, dejando una pequefia identidad observable en la
figura 5b.

2. Otro error es causado por el estado de la copa del arbol la cual se encuentra inusualmente
dafiada, seccionandose en dos partes (Fig 13d), provocando asi el conteo de dos coronas para un
solo arbol (Figure 13c).

3. El tercer error sucede por la cantidad de coronas de arboles pegados lateralmente (Figure
13f) genera un conflicto en el algoritmo considerando la existencia en esa area de 8 arboles (Figure
13e), cuando en realidad son 7.

Los diferentes FP no mostraron recurrencia, sin embargo, queda la evidencia bajo que
situaciones es posible que sucedan.

4

Fig 13. Enla imagen se observa los tres casos donde ocurrieron los FP.

o "
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No se consiguen contar 13 arboles (FN), de los cuales 1 se debe a que no es reconstruido en
la nube de puntos. El resto son arboles con poco crecimiento, por lo que, al realizar la deteccion
de las coronas mediante sus valores de altura, estos no alcanzaron la altura minima establecida
para la correcta separacion entre las coronas y el fondo.

3.4 Parametros estadisticos de evaluacion

Los resultados de la evaluacion del rendimiento de nuestro método se presentan en la Tabla
2 se logrd una precision y sensibilidad altas. El buen porcentaje en la media armonica (puntuaciéon
F1) significa la baja tasa de observaciones de FP y FN, de modo que es contado automaticamente
la gran mayoria de arboles existentes en el sitio de estudio (Datos-Verdad).

Tabla 2. Numero de observaciones en la clasificacion False Positive (FP), False Negative (FN) y True Positive
(TP). Resultados porcentuales de los tres parametros de medida para la evaluacién.

Areade Datos o, oy 1p Conteo o, cision Sensibilidad | Umtuacion
estudio verdad Automatico F1
19 ha 3919 3 13 3906 3909 99.92% 99.67% 99.75%

Trabajos anteriores consiguen los siguientes resultados: Salami et al. 2019 logra una precision
promedio del 99.84%. Mientras que Torres-Sanchez et al. 2018, alcanzando un 97% de precision.

Los resultados que se obtienen y el registro de resultados de trabajos anteriores en olivos,
distinguen la viabilidad de la metodologia aqui propuesta para el conteo de poblacién de plantas
en huertos de olivo. La metodologia tiene la posibilidad de replicabilidad para distintas alturas
de vuelo del RPAS y sobre distintos cultivos arboreos, mediante la adaptabilidad del elemento
estructurante al tamafio maximo de la corona en el DSM en relacién con la altura de vuelo, y
estimando el valor adecuado de altura capaz de segmentar los arboles del fondo.

4. Conclusiones

Se desarroll6 un método para el conteo automatico en una plantacion de olivo que presenta:
diferentes tamanos de olivo, copas de arboles entrelazadas entre si, ausencia de arboles en el
marco de plantacién, un fondo con diversas caracteristicas de suelo y maleza, y donde el relieve
del terreno no es plano, teniendo asi un escenario complejo de abordar. El método consistio en
hacer uso de DSM generado a partir de imagenes multiespectrales de alta resoluciéon con RPAS,
para desarrollar una aplicacion de morfologia matematica que separo exitosamente el fondo de
3918 arboles, de esta manera se obtiene una imagen binarizada de la deteccién de coronas. El
método es capaz de contabilizar arboles que entrelacen sus copas entre si.

Los resultados obtenidos de la evaluacion de rendimiento (precision de 99.92%, sensibilidad
del 99.62% y puntuacion F1 del 99.75%) sostienen la viabilidad del enfoque desarrollado, ademas
demostrando su funcionalidad sobre una plantacion de 19 ha con distintas caracteristicas, no
obstante, los parametros pueden mejorar, solucionando la deteccion de arboles pequenos.
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APENDICE B. Cdédigo de composicion de bandas para
ortomosaico RENB

B=imread('Vuelo75m_transparent_mosaic_blue.tif");
RedEdge=imread('Vuelo75m_transparent_mosaic_red edge.tif");
nir=imread('Vuelo75m_transparent_mosaic_nir.tif');
img_ReNB=uint16(ones(size(Ro(:,:,1),1),size(Ro(:,:,1),2),3));
img_ReNB(:,:,1)=RedEdge(:,:,1);

img_ReNB(:,:,2)=nir(:,:,1);

img_ReNB(:,:,3)=B(:,:,1);

imshow(img_ReNB);
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APENDICE C. Procedimiento interpolacion IDW para
generacion del DSM.

El Modelo Digital de Superficie se realizé utilizando el software ArcGis 10.3

(ESRI, Inc., California, Estados Unidos) con el siguiente procedimiento:

1.

El archivo .txt de la nube de puntos se import6 en la tabla de contenido de
ArcGis.

. Se ejecutd la herramienta IDW, ubicada en la extension Geoestatiscal

Analyst Tools.

Se introdujo como datos de entrada la capa generada por la importacion
del archivo .txt y los valores de altura para el valor de Z.

El tamafio de celda se hizo coincidir con el tamafio de celda del
ortomosaico compuesto, y reaster de superficie interpolada de salida se
limit6 a las dimensiones del ortomosaico, con el Processing Extent incluido
en la herramienta IDW.

Se establecié una busqueda fija de vecindad mediante una distancia de
radio estandar circular de 10 metros, y un nimero maximo de puntos de
vecindad de 4. De esta manera se asegurd que la interpolacion se ha
realizado con los puntos mas cercanos a la celda interpolada.

El DSM generado se exporta en formato .tiff
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APENDICE D. Cédigo de deteccién y conteo automético de
olivos.

lalturas = imread('AlturasAltaDensidad.tif');
ROI = single(imread('ROI.tif"))./255;
[n, m] = size(lalturas);
lalturas(find(lalturas<0)) = 0;
lalturas = imfill(lalturas,'holes’);
Imin = single(zeros(n,m)+9999.9);
for i=5:5:70
SE = strel('disk’, i);
lopen = imopen(lalturas,SE);
Imin = min(lopen,Imin);
end
Irealce = lalturas-Imin;
Ihmax = imreconstruct(lrealce-1,Irealce);
level = graythresh(lhmax);
bw = Ihmax>level;
[n,m] = size(bw);
SE = strel('disk’, 5, 8);
bwo = imopen(bw, SE);
bw = logical(imreconstruct(bwo, bw).*ROI);
s = regionprops(bw, 'Orientation’, 'MajorAxisLength’, ‘MinorAxisLength', 'Centroid’);
for i=1:length(s)
radiosMin(i) = s(i).MinorAxisLength;
end
MaxRadiosMin = max(radiosMin);
for i=1:length(s)
if s(i).MajorAxisLength > MaxRadiosMin*1.20 %20 porc mayor que un arbol grande. El
seleccionado media 155
s(i).arboles = round(double(s(i).MajorAxisLength)/MaxRadiosMin);
else
s(i).arboles = 1;

end
end
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numCand = 1,
candidatos = [];

for i=1:length(s)
if s(i).arboles ==
candidatos(numCand).arboles = s(i).Centroid;
numCand = numCand + 1;

else
if mod(s(i).arboles, 2) == 1 %numero impar de arboles, vale tambien el centroide de la
elipse
numArb = s(i).arboles;
mitadArb = floor(s(i).arboles/2);
salto = double((s(i).MajorAxisLength)/(numArb+1));
for j = 1:mitadArb
Centroid(1,1) = s(i).Centroid(1,1) + j*salto*cos((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
if s(i).Orientation > 0
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) + j*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
else
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) - j*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
end
candidatos(numCand).arboles = [Centroid(1,1) Centroid(1,2)];
numCand = numCand + 1;
end
for j = L:mitadArb
Centroid(1,1) = s(i).Centroid(1,1) + j*salto*cos((s(i).Orientation*pi/180.0));
if s(i).Orientation > 0
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) + j*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0));
else
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) - j*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0));
end
candidatos(numCand).arboles = [Centroid(1,1) Centroid(1,2)];
numCand = numCand + 1;
end
candidatos(numCand).arboles = s(i).Centroid;
numCand = numCand + 1;
else

numArb = s(i).arboles;
mitadArb = floor(s(i).arboles/2);
salto = double((s(i).MajorAxisLength)/(numArb+1));

for j = 1:mitadArb
Centroid(1,1) = s(i).Centroid(1,1) + (j-0.5)*salto*cos((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
if s(i).Orientation > 0
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) + (j-0.5)*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
else
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) - (j-0.5)*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0) + pi);
end
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candidatos(numCand).arboles = [Centroid(1,1) Centroid(1,2)];
numCand = numCand + 1;
end
for j = 1:mitadArb
Centroid(1,1) = s(i).Centroid(1,1) + (j-0.5)*salto*cos((s(i).Orientation*pi/180.0));
if s(i).Orientation > 0
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) + (j-0.5)*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0));
else
Centroid(1,2) = s(i).Centroid(1,2) - (j-0.5)*salto*sin((s(i).Orientation*pi/180.0));
end

candidatos(numCand).arboles = [Centroid(1,1) Centroid(1,2)];
numCand = numCand + 1;
end

end

save('candidatos.mat’, ‘candidatos’);

Cdbdigo de marcacion de los olivos y presentacion de resultados.

I = imread('Vuelo70m_transparent_mosaic_ReNB.tif");

for i = 1:length(candidatos)

| = insertMarker(l,[candidatos(i).arboles(1,1)

candidatos(i).arboles(1,2)],"*','color','red",'size',30);

imwrite(l, 'Resultado.tif', "TIFF'),
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