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Resumen—Hoy en dia la aplicacion selectiva de agroquimicos
resulta indispensable en la preservacion del medio ambiente. Es
por ello que mediante el presente trabajo, el cual es parte de
un proyecto de mayor envergadura, se pretende la deteccion de
malezas en barbecho a través del procesamiento de imagenes en
tiempo real. Para luego, en base a la informacion recopilada,
comandar la dosificacion selectiva de herbicidas. Las pruebas en
laboratorio arrojaron resultados favorables respecto a la técnica
de deteccion empleada, aunque expusieron la necesidad de mejora
en los tiempos de procesamiento.
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I. INTRODUCCION

El periodo de barbecho, es aquel en el que cierta porcién
de tierra cultivable se deja sin sembrar con el objetivo de que
la misma recupere la materia organica y humedad necesarias
para una nueva siembra. Durante éste, es de vital importancia
erradicar las malezas remanentes, debido a que mejora la pre-
disposicién del suelo al posterior cultivo. Desafortunadamente,
el proceso de eliminacién de malezas implica la dosificacién
de herbicidas, cuyos impactos ambientales adversos [1] han
conducido a los investigadores a desarrollar técnicas para
reducir o limitar su uso [2, 3].

Actualmente, las sistemas de deteccion de malezas em-
plean un arreglo de sensores que captan longitudes de onda
especificas reflejadas por las mismas [4], lo que requiere de
sensores especiales para dicha tarea. Otras formas de abordar
la deteccion de malezas utilizan visioén artificial (también
conocida como visiébn computarizada) [5, 6], o incluso, un
hibrido entre éstas y redes neuronales [7]. La implementacién
de estas técnicas precisa de un alto poder de cémputo, lo que
las transforma en poco atractivas para su aplicaciéon. Es por
ello, que en este trabajo se plantea un método alternativo,
donde a partir de herramientas bdsicas del procesamiento
de imégenes se identifican formas, texturas y colores, que
permiten determinar la presencia o ausencia de maleza en
tiempo real sobre una plataforma de desarrollo de complejidad
moderada.

Las técnicas de procesamiento de imdgenes empleadas en
este trabajo se basan en el andlisis de histogramas, en estos, se
representa la frecuencia con la que cierta caracteristica de la
imagen ocurre. Es decir, si analizamos el matiz de una imagen,
el eje de las ordenadas nos indicard la proporcion de veces que
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Figura 1. Diagrama general del sistema.

el valor de matiz (situado en el eje de las abscisas) ocurre. A
continuacién, mediante herramientas de inferencia estadistica
se modelan los histogramas obtenidos, aproximandolos a distri-
buciones conocidas y a partir de los pardmetros de los mismos
se determina la presencia de maleza. Por dltimo, utilizando
transformaciones trigonométricas definimos la ubicacién de la
maleza previamente detectada.

El sistema de dosificacion controlada de herbicidas pro-
puesto se bosqueja en la Fig. 1, donde se observa la inter-
conexion entre los distintos periféricos. Esto es, la camara
de adquisicién de imagenes se conecta por medio del puerto
USB (Universal Serial Bus) y el comando de las védlvulas
de control se lleva a cabo generando sefiales PWM (Pulse
Width Modulation) a través de las GPIO (General Purpose
Input/Output) de la plataforma Intel Galileo Gen 1.

II. MATERIALES Y METODOS

En la implementacién del sistema de deteccion, se consi-
der6 necesario el uso de una plataforma que nos permita la
captura y procesamiento de imagenes, para la posterior toma
de decisiones en consecuencia. Por lo tanto, se opté por la Intel
Galileo Gen I que se observa en la Fig. 2. Este dispositivo se
encuentra equipado con un CPU Intel Quark X1000 de 400
MHz, y soporte para conexiones de entrada/salida de gran
utilidad en el desarrollo del trabajo. Ademds, es capaz de
ejecutar un sistema operativo Linux, especificamente una dis-
tribucién de Linux Yocto [8], que incluye numerosas librerias
precargadas para la utilizacion especifica en esta plataforma.
Es de destacar, que si bien contiene una gran cantidad de
bibliotecas es posible, y fue necesario, instalar otras que nos
permitieron implementar el sistema de vision artificial deseado.

Sobre la plataforma se instalé la distribucién de Linux
Yocto, anteriormente mencionada, la cual se descargd desde



Figura 2. Plataforma Intel Galileo Gen 1. De: Wikimedia [9].

el repositorio Intel Galileo [10]. Dicha distribucién se grab6
en un medio fisico extraible Micro SD, donde a través de
la interfaz EFI (Extensive Firmware Interface), el dispositivo
detecta el GRUB (GRand Unified Bootloader) de Yocto para
iniciar el sistema operativo.

Para la obtencién de imdgenes se utilizé la cdmara Genius
Facecam 2020, que es soportada por la version 4.8.17 del
controlador uvcvideo [11], y utiliza la API (Application Pro-
gramming Interface) de Video4Linux 2, incluida en el sistema
Yocto. Esta se conecta a través del puerto USB y al ser
detectada como dispositivo de video, se ubica en el directorio
/dev/video0, que posteriormente invocamos en la captura de
imagenes.

En el desarrollo del algoritmo, se utiliz6 la libreria de
cédigo abierto para vision computarizada OpenCV [12], la
cual es de uso gratuito tanto para fines académicos como
comerciales (licencia BSD). La misma se encuentra disponible
para distintos lenguajes, como ser C, C++, Python y Java 'y
tiene soporte en los sistemas operativos Linux, Windows, Mac
0S, 10S y Android. Ademas, siendo que la libreria OpenCV
fue disefiada para ser computacionalmente eficiente y con una
fuerte orientacién hacia las aplicaciones en tiempo real, se
encontré en ésta una poderosa herramienta para satisfacer
las necesidades del proyecto. Por ultimo, en el andlisis de
los modelos estadisticos propuestos se precisé de la libreria
Astropy [13].

III. VISION ARTIFICIAL
III-A.  Adgquisicion de imdgenes

Generalmente, un video se puede definir como una se-
cuencia de imdgenes que forman escenas en movimiento. Y
la cantidad de cuadros por segundo (FPS, del inglés frames
per second) determina la velocidad de la cdmara para entregar
una nueva imagen. Es de destacar, que el ser humano es
capaz de percibir la sensacién de movimiento deseada si la
tasa de actualizacién supera los 15 FPS, experimentando una
mejor sensacién de fluidez por encima de los 48 FPS [14]. En
cambio, en este trabajo la tasa de refresco estd determinada
por la relacién de avance del dispositivo de dosificacién de
herbicidas, considerdndose aceptables valores de entre 5 a 20
FPS.
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Figura 3. Histograma de matiz de la Fig. 4 y su modelo de ajuste.

Figura 4. Campo durante el periodo de barbecho libre de malezas.

III-B.  Transformacion del espacio de color

Cada imagen que arriba desde la cdmara se encuentra
representada en el espacio de color RGB, compuesto por tres
canales: rojo, verde y azul (como denotan sus siglas en inglés).
En la que cada uno de sus pixeles estd compuesto por la
intensidad de los tres canales en cuestién, en un rango de
0 a 255 por canal, siendo estos la minima y maxima inten-
sidad, respectivamente. Investigaciones previas [6], muestran
que se pueden obtener mejores resultados en la separacién
entre el suelo y la maleza si se realiza una transformacién
hacia el espacio de color HSV, compuesto por tres canales:
matiz, saturacién e intensidad (como denotan sus siglas en
inglés). Donde el rango de valores minimos y maximos estd
determinado segiln el software que los interprete. En el caso
de OpenCV, el matiz toma valores de 0° a 180°, mientras que
la saturacién e intensidad toman el rango de 0 a 255.

III-C. Andlisis estadistico

Una vez realizada la transformacién del espacio de color
en la imagen, procedimos con la evaluacién de los histogramas
de la misma. Es por ello, que para introducir al lector en la
técnica de clasificacion utilizada en la deteccion, bosquejamos
e interpretamos el histograma de matiz, presentado en la Fig.
3, de una imagen en la que se visualiza un campo en periodo
de barbecho libre de malezas, como se muestra en la Fig. 4.

De la observacion del histograma de la Fig. 3 se desprende
que la distribucidn de los datos del barbecho se ajusta, con cier-
ta precision, a una distribucién normal o gaussiana desplazada
(1 # 0). Esta hipdtesis se comprobé estadisticamente a partir
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Figura 6. Histograma de matiz de la Fig. 5 y su modelo.

de una prueba de bondad de ajuste, que la confirmé a un nivel
de confianza del 99 % (p < 0,01). Notar que esta apreciacién
resulta de utilidad para establecer la precisiéon y rigurosidad
en la seleccién de los limites de matiz que se emplean en el
proceso de deteccion.

En cambio, cuando en la imagen hay presencia de maleza
con matices verdes, como en la Fig. 5, el histograma corres-
pondiente, que vemos en la Fig. 6, se compone de la suma de
dos distribuciones normales desplazadas, una correspondiente
al tono marrén del suelo y otra al verde de la maleza, siendo la
ultima de menor amplitud. El ajuste de los modelos separados
puede apreciarse en la Fig. 7. De esta manera, hemos sido
capaces de encontrar una caracteristica de la imagen en la cual
hacer hincapié para la correcta separacion barbecho-maleza.

A continuacién, debemos obtener los pardmetros corres-
pondientes a los modelos de ajuste propuestos en el histograma
de la Fig. 7, para ello, mediante la técnica de regresiéon por
minimos cuadrados se computé la amplitud, valor medio y
desviacion estandar de cada uno de los mismos. Por ultimo,
para confirmar los resultados obtenidos en la regresion, se
evalug el coeficiente de determinacién R? que resultd superior
a 0,975 y se mantuvo en ese rango de valores en pruebas
posteriores con nuevas imagenes.

II-D. Segmentacion de la imagen

Una vez obtenidos los pardmetros del modelo, debemos
detectar la presencia de maleza en la imagen, para ello, se
explord el histograma en busca de matices proximos a la media
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Figura 7. Histograma de matiz de la Fig. 5 y su modelo separado.

de la distribucién atribuida a la maleza. Especificamente, esta-
blecimos limites de deteccién superior e inferior. Es importante
notar, que hacia la derecha de la distribucién de interés se
ubican las tonalidades azules, ausentes en nuestro caso, por lo
que definimos el limite de deteccién superior como,

Ls:=p+30 (H

Es decir, a una distancia de tres desviaciones estandar de la
media, pudiendo asi abarcar el 99,73 % de la maleza cuyo
matiz esperado es mayor a la media (49,865 % del total).

En cambio, la eleccion del limite inferior conllevé una
mayor dificultad, debido a que éste debe distinguir entre los
matices que representan la maleza y el resto de las compo-
nentes de la imagen con matices a la izquierda de su media.
Por lo que se establecié como limite de deteccion inferior al
valor de matiz “x” en el que se intersecan las funciones de
probabilidad de ambos modelos. Esto es

Li=x | f(barbecho)=f(maleza) ©))

De este modo, se busc6 una solucién de compromiso que ajuste
de la mejor forma la probabilidad de error de tipo I (falso
positivo) y de tipo II (falso negativo).

Luego de haber definido los limites de deteccién (1) y (2),
utilizamos la regla (3) para crear una méiscara de la imagen.
Resultando una imagen binaria que contiene los puntos en los
que existe maleza.

L,
{O, resto. )

Finalmente, debido a la posibilidad de que unos pocos
pixeles de la imagen binaria queden aislados, producto de una
deteccion errénea, se utilizé un filtro morfolégico de apertura.
El cual, elimina este ruido suprimiendo areas detectadas me-
nores a un par de pixeles cuadrados. A modo de ejemplo, en
la Fig. 8 se muestra la imagen binaria resultante del proceso
de deteccién de maleza en la Fig. 5.

III-E. Transformaciones espaciales

La cdmara empleada en la adquisicion de imdgenes se
encuentra montada en un dispositivo, que aparte de absorber
vibraciones, la posiciona con un dngulo de 45° por debajo de
la horizontal. Esta inclinacién a sido adoptada para obtener



Figura 9. Efecto provocado debido al angulo de la cdmara.

imdgenes amplias que nos permitan compensar los tiempos de
procesamiento. Desafortunadamente dicha inclinacién provoca
una deformacién en la imagen proyectada, como se muestra
en la Fig. 9. Por lo tanto, fue necesario realizar una transfor-
macion espacial para corregirla.

Los pardametros a tener en cuenta para realizar esta trans-
formacién son: la distancia al suelo, el dngulo respecto de la
horizontal y la apertura de la cdmara (horizontal y vertical).
Es importante destacar, que la apertura del lente se considerd
constante y su valor se estim6 en laboratorio contrastando me-
diciones en multiples imdgenes adquiridas con ésta. Ademds,
vale aclarar que la transformacién de coordenadas se realiza
tinicamente sobre la mdscara binaria.

Por dltimo, debido a que la cantidad de véalvulas a ma-
nipular en la dosificaciéon de herbicidas es significativamente
menor a la resolucién de la imagen, un cambio de resolucién en
la imagen binaria, mediante una interpolacién de drea, resulta
aceptable. Este cambio, nos permite reducir considerablemente
los tiempos de computo empleados en la implementacién
de la transformacion espacial. De este modo, y sin perdida
de precisién, cada valvula recibird una sefial de activacion
conforme a la proporcién de maleza en su zona de actuacién.

III-F. Tiempo de procesamiento y tasa de captura

Debido a las acotadas posibilidades de procesamiento con
las que cuenta la plataforma utilizada y al objetivo de concebir
un método de deteccion de malezas en tiempo real, el computo
de los modelos y su posterior andlisis para la obtencién de
los limites de deteccién no se efectia en el procesamiento
de cada imagen. En cambio, decidimos utilizar limites de
deteccidn fijos, los que se determinaron en laboratorio a partir
de la evaluacién de una muestra de cincuenta imigenes que
contemplan distintas densidades de maleza en barbecho. Es
de destacar, que en el estudio realizado no se observé una
variacion significativa de los limites de deteccién. Por lo

Figura 10. Resultado de la deteccién de maleza sobre la Fig. 5.

Tabla I. APERTURA POR N° DE VALVULA SEGUN FIG. 10.

1 2 3 4 5 6

0,09 0,15 0,12 0,09 0,18 0,19

tanto, como consecuencia de la simplificacion del algoritmo, se
obtuvo una reduccién en el tiempo de procesamiento promedio.

IV. RESULTADOS

Como producto de la ejecucién del algoritmo propuesto
sobre la Fig. 5, se obtuvo la Fig. 10, donde se aprecia la
transformacion espacial y los sectores de maleza detectados.
En la misma, se observa un alto grado de deteccién y un
correcto nivel de separacion frente al barbecho. Es de notar,
que pese a contemplar una etapa encargada de atenuar el ruido
en la imagen, todavia existe un pequefio nivel de éste.

Cabe destacar que la Fig. 10 tiene como unico propdsito
ejemplificar e inspeccionar los resultados obtenidos, debido
a que en la practica el algoritmo de deteccion no realiza
la transformacién espacial de la imagen completa, ni la su-
perposicién de resultados. En cambio, los datos obtenidos al
concluir un ciclo de procesamiento son los de la Tabla I, que se
corresponden con la proporcién de maleza en cada uno de los
canales de aplicacion (cada una de las seis vdlvulas). Dicha
proporcién indica la apertura normalizada de cada valvula
necesarias para la dosificacién controlada de herbicidas en ese
instante.

Otra caracteristica a evaluar, es el desempefio del algoritmo
propuesto en imagenes con ausencia de malezas como la Fig.
4, donde es sencillo identificar el error de tipo I en la deteccion.
El resultado obtenido del procesamiento de la Fig. 4, que se
observa en la Fig. 11, solo muestra un par de pequefios puntos
detectados. Tal como se esperaba, la proporcién de malezas es
practicamente nula y no afecta la proporcién de activacion.

En cuanto a la capacidad de aplicaciéon en tiempo real
del sistema propuesto, los tiempos de deteccién han mejorado
considerablemente luego de aplicar la simplificacién propuesta
en la seccién § III-F, a partir de la cual se logro un tiempo
de procesamiento promedio de 0,111 s, calculado en base a
la evaluacién de miltiples escenarios de deteccién. Este se
traduce en una tasa de adquisicién de imdgenes posible de
9 FPS, que se encuentra dentro del intervalo deseado en una
primera instancia. Se debe tener en cuenta que los tiempos
obtenidos estdn intrinsecamente ligados a la capacidad de
procesamiento de la plataforma utilizada.



Figura 11. Resultado de la deteccién de maleza sobre la Fig. 4.

V. CONCLUSION

Mediante este trabajo, hemos presentado una sencilla forma
de abordar la deteccién de malezas en tiempo real en un
dispositivo embebido. De esta manera, la implementacion
sobre un pulverizador autopropulsado estandar resulta factible.

De acuerdo a los resultados, previamente discutidos, po-
demos afirmar que el grado de deteccidén obtenido es acorde
a las necesidades de la aplicacién. Si bien, en los ensayos
de laboratorio hemos observado ciertos fallos asociados a las
condiciones del entorno y al limite impuesto en el andlisis
estadistico, estos fueron de baja magnitud. Por otro lado,
hemos alcanzado una tasa de captura de video que permite
el desplazamiento del pulverizador a bajas velocidades. Es
por ello que, si bien los logros de este trabajo se muestran
alentadores, no son suficientes.

Entonces, en pos de una mejora en el incremento de
la capacidad de procesamiento de imégenes, se propone la
utilizacién de un sistema embebido capaz de ejecutar mayor
cantidad de instrucciones por segundo y/o el uso de un lenguaje
de programacién de mayor eficiencia en el manejo de los
recursos disponibles.

Por lo tanto, la implementacidn de las técnicas propuestas
en este trabajo, permiten una reduccién en la utilizacién de
herbicidas, contribuyendo asi al cuidado del medio ambiente.
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