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Abstract. Este trabajo aborda la problemé&tica de reconocimiento de
malezas sin presencia de cultivos por medio de cAmaras RGB. Se plantean
diversas soluciones posibles trabajando con indices de vegetacién o simi-
lares, cambios de espacios de colores y algoritmos de inteligencia artificial;
y se analizan los niveles de prediccién de cada uno, problemas surgidos
y costo computacional de las soluciones para ser implementadas en un
sistema embebido de medianas prestaciones. Se busca poder trabajar en
tiempo real, con cdmaras instaladas en el ala del equipo pulverizador
a una velocidad promedio de 20 km/h y con dispositivos de bajo costo
comparados con las caAmaras multiespectrales.

Keywords: deteccién de malezas - aprendizaje automatizado - barbecho
quimico.

1 Introduccién

El uso de herbicidas permite al productor agropecuario un control eficiente de las
malezas. Sin embargo, su empleo deberia minimizarse por el impacto ambiental
que esto genera. A su vez, una reduccién de dichos volimenes representaria un
importante beneficio econémico. En Argentina, la aplicacién de herbicidas sobre
barbecho se realiza en forma uniforme en la totalidad del campo, no obstante el
grado de enmalezamiento no es homogéneo en todo el lote. En muchos casos hay
presencia de malezas solo en el 30% de la superficie total del lote en estadio de
barbecho, por lo que la aplicacién selectiva de agroquimicos podria representar
un enorme ahorro en el uso de estos productos durante esta etapa [1].

Durante la tltima década, se han desarrollado distintos sistemas de pulver-
izacién selectiva que utilizan métodos de deteccién basados principalmente en
la informacion contenida en la zona del espectro infrarrojo de frecuencias que
refleja el suelo y las plantas. Uno de ellos es el método RR/NIR, que consigue
distinguir malezas sobre el suelo [2]. La informacién de las distintas bandas de
frecuencia se suele combinar para formar distintos indices de vegetacién, los
cuales permiten obtener una nueva imagen donde se destacan facilmente los
puntos relacionados con parametros de las coberturas vegetales. Por lo general,
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estos indices se pueden expresar como una férmula matemaética. Uno de los mas
utilizados para esta tarea es el Indice de Vegetacion con Diferencia Normalizada
(NDVI), desarrollado en 1975 para aprovechar los datos espectrales de imégenes
satelitales para evaluar la agricultura y la silvicultura mundiales. Mas alla del
NDVT existen muchos otros indices de vegetacién menos conocidos desarrollados
para propdsitos especificos. Por ejemplo, el indice de vegetacién ajustado al suelo
(SAVI) [3] es una variante del NDVT destinado a manejar el caso en el que una
fraccion significativa del suelo no esté cubierta de vegetacion [4].

Una forma de abordar este problema es a través de cAmaras multiespectrales
capaces de captar cambios en las bandas de radiacién infrarroja para detectar las
malezas de forma precisa. Sin embargo, en la actualidad estos tipos de sensores
tienen asociado un costo muy elevado. A menudo, la misma informacién se puede
obtener a partir de camaras RGB de menor costo, aunque ésta es mas sutil y
dificil de identificar dado que no se conoce un indice de vegetaciéon robusto y
confiable que se base tnicamente en los canales RGB visibles, y funcione en
ambientes no controlados como es el campo.

Otra metodologia, tal vez menos utilizada, pero que parte de una imagen
RGB comin, es la de encontrar un espacio de color éptimo que permita difer-
enciar el color verde en una imagen [8]. Sin embargo, al igual que ocurre con
los indices, las condiciones ambientales provocan apariciones de sombras, pixe-
les sobresaturados, bajos contraste, entre otras. Estos factores pueden ocasionar
cambios en los colores captados, lo cual imposibilita fijar un umbral para la
segmentacién sin correr el riesgo de cometer errores graves en determinadas
situaciones.

El propdsito de esta investigacién es, entonces, estudiar diferentes métodos
de segmentacién que partan de informacién obtenida a través de camaras RGB.
Se busca que la solucién sea lo suficientemente robusta para funcionar en condi-
ciones no controladas de trabajo (al aire libre, sin internet y a diversas horas del
dia) y que permita una implementacién que posibilite la aplicacién selectiva de
herbicidas sobre barbechos quimicos a una velocidad de trabajo de 20 km/h.

2 Metodologias

2.1 Obtencién de imagenes y etiquetado

Para este estudio se utilizaron un conjunto de imégenes digitales que poseen una
resolucién de 1280 x 720 pixeles y fueron tomadas en campos situados al sur de
la provincia de Santa Fe en los cuales no habia ningin cultivo presente.

Estas imédgenes fueron adquiridas utilizando una cimara e-CAM30_CUNANO
RGB de 3.4MP que se encontraba instalada en el ala de un equipo pulverizador.
La misma estaba situada a 1.5 metros de altura y con un dngulo de 50 grados
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respecto al suelo mientras se desplazaba a velocidades de entre 5 y 20 kilémetros
por hora.

Las imdgenes fueron tomadas durante los meses de Abril y Mayo de 2020 a
la luz del dia, bajo condiciones no controladas, en algunos casos recibiendo la
luz directa del sol y en otros casos se tomaron en dias nublados. Esto con la
intencién de diversificar las condiciones de iluminacién, porcentaje de cobertura
de verde, y la presencia de sombras en las imagenes.

Para este trabajo se seleccionaron 200 imagenes tratando de variar las condi-
ciones de luminosidad mencionadas anteriormente y fueron etiquetadas manual-
mente bajo la categorias de “malezas” y “suelo”. Este proceso de etiquetado se
basé en la seleccién de regiones interés, donde cada region representa un area
cuadrada de 25 pixeles que pertenecen a la misma categoria. En total, se obtuvo
un conjunto de entrenamiento de aproximadamente 90000 pixeles pertenecientes
a la categoria “malezas” y 90000 pixeles que corresponden a la categoria “suelo”.

2.2 Procesamiento

Se analizaron distintos indices, que emulan el NDVI a través de los canales RGB,
y espacios de colores para clasificar los datos. Sin embargo, se decidié priorizar
los indices ya que los pasajes a distintos espacios de colores suelen requerir un
mayor tiempo de cémputo.

En particular se analizaron el indice de verdor triangular (T'GI)[4], el indice
de resistencia atmosférica visible (VARI)[4], el indice de exceso de verde con
exceso de rojo (ExG—ExR)[5] y el indice de diferencia normalizada verde-rojo
(NGRDI)[6]. También se tuvieron en cuenta 8 espacios de colores (RGB normal-
izado, HLS, HSV, Lab, Luv, XYZ, YCrCb, Yuv)[7]. Se tomé parte de los datos
etiquetados previamente y se generaron histogramas a partir de las diferentes
variables para analizar mejor la informacién que estas contienen.

En muchos casos, es posible utilizar un valor de corte para separar los pixeles
en malezas y suelo en base a los valores de estos indices. Sin embargo, este umbral
puede variar drasticamente de una imagen a otra dependiendo de las condiciones
de luz y presencia de verde por lo que es imposible utilizar un valor precalculado
(ver Fig. 1 y Fig. 2) [9].

Una primera aproximacion para evitar utilizar valores de umbrales fijos es
emplear métodos estadisticos (Otsu [10], Método del tridngulo [11] y adaptativo
[12]) para encontrar dicho umbral de manera automatizada en base a la imagen
que estd siendo procesada en ese momento [13]. Sin embargo, estos métodos
tienen ciertas restricciones implicitas (como garantizar la presencia de maleza en
la imagen) que no siempre son posibles de asegurar en un ambiente no controlado
(ver Fig. 3).
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Fig. 1: Histogramas de frecuencia de pixeles pertenecientes a la clase suelo(azul)
y maleza(rojo) de distintas variables. (a) Histograma del indice Exg-Exr. (b) His-
tograma del indice GLI. (c¢) Histograma del indice TGI. (d) Histograma del canal
L del espacio Lab. (e) Histograma del canal a del espacio Lab. (f) Histograma
del canal G del espacio RGB normalizado.

Valor del canal

2.3 Experimentacion

Por los motivos anteriormente mencionados se decidié utilizar modelos sencillos
de machine learning que fuesen lo suficientemente potentes para lograr tasas de
errores bajas y lo suficientemente simples para no afectar la performance del
sistema. Los dos modelos seleccionados para esta tarea son drboles de decisiéon
y redes neuronales.
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(f)

Fig.2: Imdgenes de muestra originales y con umbrales globales aplicados. (a)
Imagen original con variacién de iluminacién. (b) Imagen original con poca ilu-
minacién. (c¢) Umbral en 0.01 del indice GLI aplicado a la imagen a. (d) Umbral
de 0.01 del indice GLI aplicado a la imagen b. (e¢) Umbral de 0.54 del indice GLI
aplicado sobre la imagen a. (f) Umbral de 0.54 del indice GLI aplicado sobre la
imagen b.

Antes de entrenar los modelos fue necesaria la seleccién de los indices o
canales de los distintos espacios de colores para ser utilizados como valores de
entrada en los modelos. Esto es importante pues en el aprendizaje automatizado
la alta dimensionalidad de un problema estd asociada con el sobreajuste y la
pérdida del rendimiento. En particular, para decidir cuales iban a ser los valores
de entrada para estos modelos se utiliz6 un método de seleccién de variables
basado en informacién mutua [14]. Por cuestiones de rendimiento, este método
se aplic6 sobre un conjunto inicial que contenia a los 5 indices y todos los canales
de 3 espacios de colores (Lab, HSV y RGB normalizado) que eran los que mejor
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Fig. 3: Imagenes de muestra originales y con umbrales determinados por métodos
estadisticos. (a) Imagen original con variacién de iluminacién. (b) Segmentacién
producida por el algoritmo Otsu sobre la imagen ’a’. (¢) Imagen original sin pres-
encia de malezas. (d) Segmentacién producida por el método del tridngulo sobre
la imagen ’c’. (e) Imagen original con presencias de sombras. (f) Segmentacién
producida por el método adaptativo sobre la imagen ’e’.

funcionaron en trabajos previos [8]. Se obtuvo como resultado a un subconjunto
de 3 variables que contenia al canal 'a’ del espacio Lab y a los indices TGI y
Exg-Exr. A dichas variables se les aplicé una normalizacién para que sus valores
varfen dentro del rango [0, 1].

Los arboles de decisién son modelos de machine learning para aproximar fun-
ciones objetivo. Este modelo puede representarse como conjuntos de reglas condi-
cionales y resultan muy ttiles para problemas de clasificacion. Estos métodos de

49JAIIO - CAI - ISSN: 2525-0949 - P4agina 122



CAl, Congreso Argentino de Agroinformatica

aprendizaje figuran entre los algoritmos de inferencia inductiva mas populares y
se han aplicado con éxito a una amplia gama de tareas [15].

Para esta tarea particular se entrenaron arboles de decisiéon a partir de los
datos recolectados con los indices y canales seleccionados. Este modelo obtuvo
muy buenos resultados con una profundidad de 4 niveles, lo que brinda una muy
buena relacién entre reconocimiento y rendimiento del sistema.

Las redes neuronales proporcionan un enfoque sélido para aproximar fun-
ciones. Para cierto tipo de problemas, como la interpretacion de datos complejos
de sensores del mundo real, las redes neuronales artificiales se encuentran entre
los métodos de aprendizaje més robustos y eficaces [15].

En este problema se utilizé6 una arquitectura de red simple para minimizar
el impacto del modelo en los tiempos de ejecucion del sistema. En particular,
se empled una capa de entrada de 3 neuronas que recibe los valores de entrada,
dos capas ocultas de 5 y 3 neuronas y una capa de salida de 1 neurona. Este
modelo fue entrenado a través del descenso por el gradiente con un learning-rate
de 0.001 y un momentum de 0.9. Se aplicé la funcién ReLU como funcién de
activacién en todas las capas, a excepcién de la capa de salida en la cual se optd
por la funcién sigmoide. Se utilizé la entropia cruzada binaria como funcién de
error de este modelo.

3 Resultados

Dentro de los resultados obtenidos, se opté por priorizar dos caracteristicas de
los modelos. Por un lado se traté de minimizar la complejidad de los mismos
para reducir los tiempos de ejecucién del sistema, manteniendo unas tasas de
errores bajas y, por otro, se dio una gran importancia al miss-rate [16] que estos
presentaron. Este pardmetro nos permite identificar cudles fueron los porcenta-
jes de falsos negativos obtenidos por cada modelo, es decir, cudntos pixeles que
pertenecen a la clase “maleza” fueron clasificados como “suelo”. Esto es elemen-
tal por los fines précticos, ya que se debe tratar de minimizar la posibilidad de
que una maleza no sea identificada y por consecuencia no se le aplique herbicida.

Se contaba con un conjunto de datos de 180000 pixeles etiquetados, de los
cuales se decidi6 apartar 33320 pixeles seleccionados de manera aleatoria mante-
niendo un balance entre las clases para validar el funcionamiento de los modelos.
El resto de los datos fue utilizado como un conjunto de entrenamiento.

En la Tabla 1 se pueden ver los resultados obtenidos a partir de los modelos
seleccionados. Se debe tener en cuenta que como los datos fueron etiquetados
manualmente, estos pueden estar sujetos a un cierto nivel de ruido que es intro-
ducido por errores en el proceso de etiquetado. En las Tablas 2 y 3 se muestran
las matrices de confusién de los modelos construidas a partir del grupo de pixeles
de validacion.
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Modelos Accuracy Miss-Rate F1

Arboles de decisiéon 94.50% 3.00% 94.65%
Redes neuronales 94.09% 5.00% 94.29%

Tabla 1: Rendimiento de los modelos utilizados.

Predicciéon
Suelo Maleza
Suelo (15300 1360
Maleza | 468 16192

Arboles de decisién

Clase Real

Tabla 2: Matriz de confusion del arbol de decision.

Para medir los tiempos de procesamiento se ejecutaron los modelos en un
dispositivo Jetson Nano de Nvidia, que cuenta con un procesador ARM Cortex-
A57 de 4 nicleos de 1.43 GHz, una placa de video Maxwell de 128 niicleos de
921 MHz y un peso de 141 gramos [17].

Para realizar una evaluacién de los tiempos de procesamiento obtenidos se
deben tener en cuenta las condiciones externas al software, que forman parte
del sistema final. Estas condiciones nos permiten obtener una tasa de frames
minima, necesaria para garantizar que el equipo es capaz de sensar cada porcién
de suelo, al menos una vez.

Por un lado, la cdmara utilizada tiene un campo de visién (FOV) [18] vertical
de 70 grados y se encuentra a una altura de 1.5 metros con un dngulo de 40 grados
con respecto al suelo. Sin embargo, la region de suelo que se analiza en cada frame
abarca 1.38 metros, desde el borde inferior del frame hasta la mitad del mismo.
La parte superior se descarta debido a que la distancia a la que se encuentran
los objetos en esa zona de la imagen dificulta la aplicacién de agroquimico de
forma precisa. Por otro lado, la velocidad de trabajo del equipo pulverizador

Prediccién
Suelo Maleza
Suelo {15647 1013
Maleza| 895 15765

Redes Neuronales

Clase Real

Tabla 3: Matriz de confusion de la red neuronal.
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que se pretende alcanzar es de 20 km/h, lo que equivale a 5.55 m/s. Todo esto
implica que, para no dejar ninguna porcién de suelo sin analizar, el tiempo de
procesamiento de cada frame debe ser inferior a 248 milisegundos.

En la préactica se midieron los tiempos de los modelos sobre 1000 iméagenes
de una resolucién de 1280x720, procesando inicamente la regién inferior de cada
frame. En promedio, se necesitan 29.12 milisegundos para segmentar cada im-
agen con los arboles de decision, lo que brinda una tasa de 34 frames por se-
gundo, y 59.37 milisegundos con las redes neuronales, alcanzando una tasa de
16 frames por segundo. Para procesar cada frame en su totalidad, se necesitan
74.77 milisegundos con los arboles de decisiéon y 201.14 milisegundos con las
redes neuronales.

4 Conclusiones

Abordar problemas de procesamiento de imégenes con técnicas de segmentacién
tradicionales pueden generar buenos resultados en ambientes controlados, sin
embargo, las condiciones que se presentan en ambientes externos, como el campo,
dificultan mucho mas su resolucion.

Los modelos de machine learning son lo suficientemente robustos para brindar
buenos resultados en estas condiciones. Es interesante analizar la combinacién
de informacién que necesitan tomar los modelos y con qué arquitectura se deben
disenar para poder generar soluciones que funcionen en tiempo real con un poder
de cémputo acotado. Las técnicas de segmentacion de imédgenes pueden ser muy
ttiles si se combinan con estos modelos (ver Fig. 4).

Analizando los tiempos de ejecucién se puede concluir que el sistema es lo
suficientemente eficiente para funcionar en equipos pulverizadores cuya velocidad
de trabajo alcance los 20 km/h.

5 Trabajos a futuro

Como trabajo a futuro seria interesante investigar la aplicacién de técnicas de
Data Augmentation para generar mayor robustez en los datos de entrenamiento
y PCA para realizar un reduccién de la dimensionalidad del problema abordado
mediante la extraccion de caracteristicas en lugar de la seleccién de variables.
Estos métodos de extraccién de caracteristicas se basan en la generacion de
nuevas variables y no solamente a la seleccién de variables ya existentes a partir
de un conjunto [19].

En segunda instancia seria interesante investigar la utilizacién de técnicas
mds avanzadas de deep learning para abordar este problema [20].
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(i) Original (j) Segmentada

Fig. 4: Segmentacién mediante el modelo de arbol de decision.
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