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RESUMEN

En esta investigacion se presenta un método para realizar el dimensionamiento de areas de
ortofotografias, para lo cual se desarrolla una segmentacion no supervisada mediante K-means para
cada pixel, y asi reconstruir una imagen con menor niimero de colores, con lo que se puede realizar una
medicion de drea. Cabe sefialar que se estudia ademas el indice de Calinski-Harabasz (CHI) que permite
escoger de mejor manera el espacio de color en el cudl se va a ejecutar el algoritmo. Los resultados en
cuanto a tiempo de ejecucion y dimensionamiento son favorables, obteniendo aproximadamente un

error de 0.08% en medicion de areas.
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ABSTRACT

This research presents a method to perform the measurement of orthophotography areas. An
unsupervised segmentation was developed using K-means for each pixel to reconstruct an image with
fewer colors in order to perform an area measurement. The Calinski-Harabasz index (CHI) was also
studied, which allows a better choice of the color space in which the algorithm will be executed. The
results in terms of execution time and sizing are favorable, obtaining approximately 0.08% error in area

measurement.
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Resumen— En esta investigacion se presenta un método
para realizar el dimensionamiento de dreas de
ortofotografias, para lo cual se desarrolla una segmentacion
no supervisada mediante K-means para cada pixel, y asi
reconstruir una imagen con menor niimero de colores, con lo
que se puede realizar una medicion de area. Cabe sefialar que
se estudia ademas el indice de Calinski-Harabasz (CHI) que
permite escoger de mejor manera el espacio de color en el cual
se va a ejecutar el algoritmo. Los resultados en cuanto a
tiempo de ejecucion y dimensionamiento son favorables,
obteniendo aproximadamente un error de 0.08% en medicion
de areas.

Palabras clave — K-means, dimensionamiento, dreas,
clustering, ortofotografia, espacios de color.

I. INTRODUCCION

La necesidad de tener medidas de ciertas areas urbanas
o rurales ayudaran a futuras investigaciones en el ambito de
la ingenieria civil, ingenieria en minas, tendido de cables de
alta tension, biologia, reservas y parques naturales, y un
sinnimero de aplicaciones en la agricultura. Estas medidas
se las realiza comunmente mediante tele observacion por
satélite, la cual actualmente sigue teniendo grandes
limitaciones en el uso de aplicaciones de gestion de terrenos,
asi como para determinar patrones caracteristicos del
mismo, todo esto debido a que las imagenes capturadas por
satélite son de muy baja calidad, ya que poseen una gran
cantidad de gris, por lo cual se dificulta realizar un
procesamiento preciso, sin embargo, con el avance
tecnologico y la gran cantidad de informacion existente
sobre la inteligencia artificial es posible implementar
nuevos sistemas de mediciones [1].

La Inteligencia Artificial no es mas que la captacion de
datos analizados y procesados para que, con dicho
conocimiento, se pueda realizar un manejo mas eficiente del
conocimiento colectivo, lo que permite realizar un
sinnimero de aplicaciones basadas en la segmentacion de
imagenes [2].

La segmentacion de imdagenes es un proceso
fundamental, y al mismo tiempo es un problema clasico para
la mayoria de las aplicaciones de vision artificial. La
segmentacion tradicional se realiza a escala de grises, es
decir, que solo puede utilizar la informacion de intensidad,
en cambio la segmentacion de imagenes en color puede
contener mas niveles de discriminacion que alcanzan los
millones [3].

Los métodos mas utilizados en la segmentacion de
imagenes se basan en histogramas y la agrupacion de

colores. El método de agrupacion de colores incluye dos
ramas: supervisada y no supervisada. Los algoritmos
supervisados son faciles, ya que estan capacitados con datos
que proporcionan vectores de entrada, asi como sus vectores
objetivo correspondientes, o la salida que se espera después
de que se procesen los datos, pero poseen una gran
desventaja ya que pueden perder parte de la informacion del
color. Los métodos no supervisados, por otro lado, se
entrenan utilizando datos que consisten solo en vectores de
entrada, sin tener en mente un objetivo especifico. En lugar
de decirle a un algoritmo no supervisado lo que deberia estar
buscando en los datos, el algoritmo hace el trabajo por si
mismo, es decir, encuentra la estructura de forma
independiente dentro de los datos, por lo que tienen una baja
tasa de error y una mejora potencial en la tasa de éxito de la
segmentacion, pero con un mayor coste computacional [3]

[4].

Este tipo de sistemas de clasificacion ayudan a
desarrollar algoritmos capaces de generar una busqueda y
clasificacion de patrones por colores presentes en
fotografias y, en éste caso en concreto, en ortofotografias.

II. ESTADO DEL ARTE

. En la Escuela de Electricidad e Ingenieria
Informatica de la “University Shiraz” se desarrolld una
investigacion que consiste en aplicar morfologia
matematica en el procesado de las imagenes para poder
mejorar la deteccion de objetos pequeiios, para lo cual
utilizan un filtro gaussiano que puede simultaneamente
suprimir el ruido y el desorden de fondo y al mismo tiempo
mejorar la intensidad del objetivo [5].

. Guaman, Coérdova & Quezada realizaron un
trabajo enfocado en la deteccion de objetos que se
encuentran en movimiento, utilizando un método llamado
umbralizacion, que convierte una imagen a escala de grises,
para lograr la extraccion de las caracteristicas y la posterior
busqueda de objetos basada en dichas caracteristicas [6].

. Tatavarti, Papadakis & desarrollaron un algoritmo
que mejora la eficiencia de la segmentacion datos en una
region plana, dicho proceso de manera general consiste en 3
pasos: primero se detecta un conjunto de superficies planas
para su seleccion, luego se agrupan estas superficies planas
combinando modelos de planos redundantes, y por ultimo
se segmenta mediante la imposicion de un filtro MRF (de
sus siglas, Markov Random) [7].

. Hébert & Macaire presentaron un trabajo sobre la
segmentacion de los colores de una imagen, mediante la
clasificacion de pixeles por colores espaciales. La



agrupacion espectral logra una descomposicion de una
matriz con la finalidad de crear un espacio propio en el cual
se pretende que cada grupo este bien separado [8].

. En el 2013 se realiz6 un estudio en donde el
objetivo fue informar sobre el desarrollo de un sistema
capaz de analizar imagenes digitales del terreno e identificar
posibles invasiones, cambios no autorizados en la tierra y
deforestacion en algunas zonas urbanas especiales. Las
imagenes son capturadas por una camara conectada a un
helicoptero autdbnomo, volando alrededor de la zona. Para
el procesado de las imagenes se utiliza una técnica de red
neuronal artificial [9].

III. METODOLOGIA

La investigacion se centra en realizar un sistema capaz
de medir areas mediante machine learning y algoritmos no
supervisados tal como se muestra en Fig. 1, para lo cual es
necesario realizar una reconstruccion fotografica de las
zonas en las cuales se van a realizar las pruebas y, mediante
software especializado, obtener la ortofotografia del sector
para luego generar un algoritmo que involucre y clasifique
a cada pixel, dependiendo de sus componentes de color, y
obtener matices similares ejecutando un modelo
matematico que ayude a delimitar las areas a partir de la
cantidad de pixeles encontrados.

Recontrucion Clustering con 5 : :
enng dimensionamiento
de la —p-| algotirmos no  |—p| % —p| Resultados
" 5 de areas
Ortofotografia suprvisados

Fig. 1 Metodologia.

A. Ortofotografia

La ortofotografia define las fotografias y mapas aéreos,
los cuales sirven para registrar y analizar informacion
geografica, sin embargo, las camaras capturan imagenes
planas, mientras que la tierra es curva y posee variaciones
de nivel [10].

Para Konstantaras las ortofotografias digitales logran
representar correctamente la geometria de un area, y el
proceso para la obtencion de ortofotografias digitales se
divide en varias fases:

. Vuelo fotogramétrico: Tiene por objetivo,
sobrevolar una zona a altura y velocidad constante para asi
obtener las fotografias necesarias para cubrir una porcion de
territorio

*  Apoyo Topografico: Obtencion de una sucesion
de puntos con coordenadas conocidas e identificables en las
fotografias aéreas.

. Aerotriangulacion: Determinar las coordenadas
terrestres de los modelos estereoscopicos(3D) para obtener
un mapa digital del terreno

. Obtencién del Modelo Digital de Elevaciones:
Generado a partir de las fotografias aéreas orientadas
produciendo un relieve del terreno.

. Obtencion de la Ortofotografia: Se lleva a cabo
un proceso de ortoproyeccion, el cual proporciona una
imagen georreferenciada, y a escala del territorio.

La ortofotografia se obtiene mediante el software
“Agisoft PhotoScan” que realiza el procesamiento
fotogramétrico de imagenes digitales y genera datos

espaciales (3D), este proceso se realiza mediante restitucion
por coincidencia espacial y el solapamiento de las imagenes
(Stitching) [11].

De una manera general el algoritmo para realizar el
Stitching o solapamiento de imagenes se fragmenta en 4
pasos [12].

. Deteccion de puntos clave: La precision que se
tenga para encontrar puntos que puedan combinarse en una
imagen dependen directamente del valor mas pequefio de la
matriz de Hessian de la imagen [13]. Para esto se utiliza un
algoritmo de vision artificial SIFT (de sus siglas, Scale-
Invariant Feature Transform), que es el encargado de
extraer caracteristicas mas distintivas de las imagenes [14],
en la Fig. 2 se observa como el algoritmo SIFT realiza la
extraccion de puntos clave y a su vez se obtienen las
matrices de orientacion de cada una.

Fig. 2 Region donde se observan los vectores descriptores.

. Coincidencia de caracteristicas: Extraidas las
caracteristicas o puntos clave, se debe combinarlas, es decir,
determinar las ubicaciones correspondientes de cada una de
las caracteristicas en diferentes imagenes, como se observa
en la Fig. 3 [15]. Debido a que los puntos caracteristicos
pueden no estar ubicados exactamente, se puede calcular
una coincidencia mas precisa utilizando el método de
Lucas-Kanade que aplica el criterio de minimos cuadrados,
sin embargo, esto puede aumentar el tiempo, y el costo
computacional [16].



Fig. 3 Coincidencia de caracteristicas

. Estimacion de la homografia: Una vez que se
tiene calculado el conjunto inicial de caracteristicas, se
procede a encontrar un conjunto capaz de producir una
alineacion con una alta precision, para esto se utiliza el
método de RANSAC (de sus siglas, RANdom SAmple
Consensus), el cual comienza seleccionando un subconjunto
al azar de n correspondencias, utilizado para calcular una
estimacion de movimiento, en la Fig. 4 se muestra la
reconstruccion de dos imagenes utilizando los vectores
obtenidos mediante RANSAC [14].

Fig. 4 homografia de 2 imagenes.

. Proyeccion sobre una superficie y mezclado: La
primera eleccion que se debe considerar es como y donde se
va a representar la imagen final, si solo son unas pocas
imagenes que se unen, la manera mas sencilla es tomar una
de las imagenes como base y luego deformar todas las
demas imagenes en el sistema de coordenadas de referencia.
Las proyecciones sobre la superficie final siguen siendo una
proyeccion en perspectiva, es decir, en un solo plano, véase
la Fig. 5 [14].

Fig. 5 Proyeccion y mezclado de las imagenes.

En la Fig. 6 , se observa el resultado de realizar una
ortofotografia mediante 250 imagenes aéreas, cubriendo un
area aproximada de 13.8 hectareas, cabe sefialar que en un
solo vuelo de la aeronave se pudieron recopilar todos estos
datos. El resultado que se observa tiene una resolucion de
aproximadamente 26780x25331.

Fig. 6 Ortofotografia sector Tres Puentes.

B. Clasificacion de pixeles - Clustering

El proceso de agrupar objetos abstractos o fisicos dentro
de clases de similares objetos, es denominado agrupamiento
[17]. La agrupaciéon de objetos puede clasificarse en 2
grupos: agrupamiento sélido y agrupamiento difuso.

El agrupamiento solido asigna cada vector de
caracteristicas a solo uno de los clusters, es decir con un
grado de pertenencia igual a uno y con los limites bien
definidos entre cada cluster. El agrupamiento difuso en
cambio permite que cada vector de caracteristicas
pertenezca a uno o varios clusters con diferentes niveles de
pertenencia (entre 0 y 1), lo que genera limites difusos entre
agrupamientos [18].

Por lo tanto, un cluster es una agrupacion de datos que
poseen similitudes entre si, y al mismo tiempo son
totalmente diferentes a los de otros clusters, ya que los
grupos de objetos se pueden considerar como un solo grupo



muchos investigadores como Willian y Edelsbrunner lo
consideran una forma de compresion de datos [19].

Realizar una clasificacion para distinguir un objeto de
otros puede ser el método mas eficaz, sin embargo, este
proceso requiere la recoleccion y el etiquetado de los datos
que a menudo resultan en un gran consumo de memoria, ya
que el clasificador utiliza varios conjuntos de tuplas o en
algunos casos patrones de entrenamiento para asi modelar
cada uno de los grupos, por lo que es mas recomendable
utilizar el método de manera inversa, es decir, primero
dividir todo el conjunto de datos en pocos subconjuntos de
datos con similitudes, y asignar etiquetas a los subconjuntos
creados [19].

En este trabajo de investigacion se realiza la clasificacion
sobre dos espacios de color RGB, HSV para luego
determinar cual es el mas 6ptimo para este tipo de analisis.

C. Espacios de color RGB

Este espacio de color es el mas utilizado que se basa el
al mezcla de tres colores primarios rojo (R), verde (G), azul
(B), se puede obtener varios colores (X) por la suma
algebraica de cada canal ecuacion (1) [20].

X=R+G+B 0

Este espacio de color basico se representa en un plano
cartesiano de tres dimensiones, tal como muestra la Fig.
7,donde cada color es representado por un punto
tridimensional perteneciente al interior o a la superficie del
cubo [21].

05
Verde (G)

05
Rojo (R}

Fig. 7 Cubo de color RGB.

Unos de los principales inconvenientes que presenta el
espacio de color RGB es que la segmentacion de imagenes
tiene una gran dependencia con la variacion de los niveles
de luz, por lo cual se normalizo el espacio de color RGB
formulando las ecuaciones(2, 3, 4, 5) [20].

L= CR+C,G+CB @)
R

= (R+G+B) &)
¢

I = (R+G+B) @

C;+C+ C;=1 5)

Donde C; C, y C5 son contantes, L es la luminancia de
la imagen, T; y T, son las variables cromaticas
independientes de la iluminacion. En la Fig. 8 se muestra lo
que ocurre al separar cada uno de los tres canales RGB.

a) Imagen RGB

i Ye

b) Canal rojo ¢)Canal verde d) Canal azul

Fig. 8 Descomposicion de los tres canales RGB.

D. Espacio de color HSV

El espacio de color HSV, es una representacion
matematica de colores en coordenadas cartesianas
tridimensionales, como matiz (H), saturaciéon (S) y valor
(V). El matiz representa el tipo de color o el tono del color
por lo cual se puede distinguir facilmente un color de otro.
El tono o matiz varia en un angulo de 0 a 360 grados, de esta
manera, se puede representar todos los colores en el espacio
de color HSV. La saturacion define la pureza del color, es
decir, qué cantidad de color blanco se mezcla con el tono, y
el tercer componente es el valor que representa el brillo del
color, este puede oscilar entre 0 y 100, en la Fig. 9 se puede
observar los 3 componentes del espacio de color
representador de forma conica. Por lo mencionado
anteriormente, este espacio de color es el mas usado en la
segmentacion de imagenes, el reconocimiento de objetos y
el andlisis de imagenes [22].

Fig. 9 Espacio de color HSV.

La transformacion del espacio de color RGB al espacio
de color HSV se da mediante la aplicacion de 3 ecuaciones
(6,7, 8) [17].

(2R-G-B)
= -1____ 2
H=cos™ rmes ©
_ max(R,G,B)-min(R,G,B)
S= max(R,G,B) (7)
V = max(R,G,B) ®)



En la Fig. 10 se muestra la conversion de una imagen
RGB a HSV y la respectiva descomposicion de cada uno de
sus tres canales HSV.

a) Imagen RGB b) Imagen HSV

c) Canal H d)Canal S

e) Canal V

Fig. 10 Descomposicion de los tres canales HSV.

E. Calidad de medida e indice de validacion

Para corroborar que espacio de color tiene un mejor
resultado se utiliza el indice de Calinski-Harabasz (CHI),el
cual es un "criterio de relacion de varianza" que da una idea
de la estructura de los datos. Este método se describe en la
ecuacion 9 [23].

CHI = 3By N2 )
SSw T K-1

Donde N representa el nimero total de observaciones
(datos), k el numero total de agrupaciones, SSp es la
varianza entre conglomerados y SS,, la varianza dentro del
conglomerado [23]. Los valores del indice CHI indican que,
si el valor de criterio es mas alto, la agrupacion sera la mas
optima [24].

F. Diagrama de flujo

Se debe considerar que la profundidad de color que
ofrece una camara 4K puede ir desde los 8, 10, 12 bits por
cada canal RGB, es decir, que para una camara profesional
de 12 bits se tendra 68.719 billones de colores diferentes
dentro de la imagen [25], los cuales seran reducidos a &
conjuntos con la aplicacion del algoritmo de K-means, dicho
de otra manera, ahora la imagen solo tendra k colores con
los cuales se trabajara.

En la Fig. 11 se muestra mediante un diagrama de flujo
los pasos necesarios para obtener el dimensionamiento de
las areas de una manera global para luego explicar cada uno
de manera mas detallada.

Al iniciar el algoritmo se debe especificar la cantidad de
colores (k- clusters) que se obtendran al final en la imagen,
acorde a la investigacion realizada, se procede a cambiar los
espacios de color de la imagen de RGB a HSV, ya que este
ultimo es el mas utilizado en aplicaciones de clustering, ya
que es independiente de la intensidad que posee la imagen,
lo que resulta muy 1til cuando se posee ruido o iluminacion
no uniforme como las sombras, sin embargo, como se
menciond en la seccidon anterior, también se realizara un
analisis con imagenes RGB [24].
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Fig. 11 Diagrama de flujo del sistema de dimensionamiento.

Ademas, es necesario convertir la imagen en una matriz
2D con punto flotante (64 bits), cada elemento de dicha
matriz sera dividido para para una constante b=255 para
que cada elemento este en un rango de 0 a 1, ya que la
libreria utilizada para mostrar la imagen (Matplolib) recorta
la imagen si esta fuera de dicho rango, posteriormente se
procede a realizar una toma de datos aleatorios de la matriz
bidimensional, ya que dichos valores seran utilizados por
el algoritmo de machine learning - K-means que realizara
las diferentes agrupaciones, esto se explica mas a detalle en
la seccion F. A los centroides calculados por el algoritmo
se les concede una etiqueta para realizar la posterior
reconstruccion de la imagen con solo los k colores
etiquetados, el algoritmo para recrear la imagen se explica
con mayor profundidad en la seccion G, y con dicha imagen
se procede a realizar el calculo de las areas pertenecientes
a cada uno de los colores agrupados.

G. K-means

Es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado
mas utilizados para el analisis de clusters o agrupamientos.
Este término fue empleado por primera vez en 1967 por
MacQueen, aunque ya habia sido propuesto por Lloyd en
1957 como una técnica para la modulacion por pulsos. El
objetivo de este algoritmo es la agrupacion solida de los
datos en k conjuntos, de manera que la segmentacion se da
agrupando los datos con la media mas cercana, dando como
resultado una separacion del espacio de datos en celdas de
Voronoi [18].

El resultado de K-means es tal que agrupa datos con una
alta similitud entre si y, al mismo tiempo, muy diferentes a
los datos de los demas clusters [20]. La similitud de los
datos se calcula obtenido el valor de la media de los datos
de un grupo con respecto al centroide o centro de gravedad
del conjunto. El procedimiento que sigue el algoritmo
bésico de K-means se puede definir en 4 pasos.

. Paso 1: El objetivo principal es definir el nimero
de centroides deseados (k), uno para cada grupo. Estos
centroides deben ubicarse de tal forma que estén lo mas
lejos posible unos de otros, ya que una diferente ubicacion



causara un resultado diferente [4]. En la Fig. 12 se observa
que los centroides se ubican de una manera aleatoria dentro
de los datos, en este caso con nimero de centroides k = 3,
representados por el color azul, rojo y verde [4] [20].

| % X
x X X
[ ]
><x -

xn
Fig. 12 Inicializacion de los k centroides.

. Paso 2: Se toma cada punto perteneciente al
conjunto de datos y se asocia al centroide mas cercano.
Cuando no hay ningin punto pendiente, se completa el
primer paso y se realiza una agrupacion temprana [4]. En
funcion de la distancia se asignan los datos a los diferentes
centroides, tal como muestra la Fig. 13 [4] [20].

0| ¥
% X
o
X

X

%
Fig. 13 Asignacion de los datos con sus respectivos centroides.

. Paso 3: Se debe recalcular los nuevos centroides
de los k grupos resultantes del paso anterior. Una vez
obtenida la nueva posicion de estos k centroides, se procede
a reubicarlos generando nuevos enlaces entre los datos y el
nuevo centroide. En la Fig. 14 se muestra la reasignacion de
los nuevos centroides que fueron calculados como la media
de todos los elementos que estaban asignados a ese conjunto
[4][20].

X
Fig. 14 Reubicacion de los centroides.

. Paso 4: Se genera un bucle, en el cual se repiten
los pasos 2 y 3 hasta que los centroides no cambien de
posicion, es decir que todos los puntos convergen [4] [20].

Entonces se puede expresar este algoritmo mediante la
ecuacion (10), la cual construye una distribucion de los
datos en k conjuntos con el afan de reducir la suma de los
cuadrados dentro de cada conjunto [4].

e % - (10)

Donde [|x,” - ¢;||"es la medida de distancia existente
entre un punto de datos X, y su respectivo centroide ¢;. El
método de agrupamiento de K-means se encuentra
representado mediante un diagrama de flujo en la Fig. 15.
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Fig. 15 Diagrama de flujo del método K-means.

H. Resconstruccion de la imagen

La reconstruccion de la imagen, hace referencia a
recrear la imagen original con un nimero limitado de
colores, los cuales han sido previamente obtenidos por el
método de K-means. Para realizar este procedimiento se
construye una matriz de ceros bidimensional, cuyo tamafio
esta dada por el ancho (w) y alto (h) de la fotografia original,
estos valores también son utilizados para crear un bucle
anidado que recorre cada vector y al mismo tiempo lo
reemplaza con el valor del centroide correspondiente, en la
Fig. 16 se muestra el diagrama de flujo que detalla este
proceso.
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Fig. 16 Diagrama de bloques de la reconstruccion de la imagen.



L Algoritmo de dimensionamiento con imdgenes binarias

El dimensionamiento de areas, hace referencia al conteo
de los pixeles de un mismo color, para posteriormente poder
convertirlos a unidades de superficie (cm?, m?2, Km?), este
proceso se detalla mediante un diagrama de flujo en la Fig.
17.

Para realizar el conteo de los pixeles, el sistema se basa
en algoritmos de cddigo abierto que mejoran la eficiencia
computacional, y tienen un fuerte enfoque en aplicaciones
en tiempo real [26]. En un inicio se establece una tolerancia
para cada color, el cual se utiliza para realizar una mascara
de umbralizado y asi generar una imagen binaria, es decir,
una imagen con dos niveles de intensidad (0 y 1). La
ecuacion (11) es la representacion matematica para la
discriminacion de los dos niveles de intensidad, donde LS
es el valor mas alto del color, LI es el valor mas bajo del
color, P; es el valor del pixel original, y P, es el valor final
del pixel [20].

p, = {OSLL1<PL-(l,])<LS (11)

1siLl < Pi(i,j) = LS

Para eliminar el ruido de la imagen binaria, se aplican
transformaciones morfologicas basicas, entre la cual esta la
transformada de cierre, que aplica simultdneamente
dilatacion y erosion, muy util para rellenar los intersticios
de una imagen [20].

Inicio

Rango superior e
inferior del color

L

Mascara
(imagen bianria )

v

filtrado

{

Momentos de la
mascara

'

Mimero de
pixeles

'

Area

Fig. 17 Diagrama de flujo del dimensionamiento de areas.

De las imagenes binarias se puede extraer la forma
caracteristica de un objeto mediante la cuantificacion de sus
momentos, los cuales describen la distribucion de los
pixeles de un objeto sobre un plano. Un momento de orden
cero M (0,0), no es mas que la suma de todos los pixeles de
valor , tal como se indica en la ecuacién (12), con lo cual se
obtiene de manera exacta el numero de pixeles blancos
presentes en una imagen [27].

M(0,0) =3, Xy f(x,5) (12)

En contexto, el calculo del area del presente trabajo de
investigacion es el resultado de la aplicacion de la ecuacion
(13), donde D,, es la dimension del pixel dada en cm? , que
depende tanto de la altura del vuelo programado como de la
calidad de generacion de la ortofotografia determinada por
el software, ademas de, la velocidad minima de vuelo, la
distancia minima del solapamiento de las imagenes,
resolucion de la camara y su velocidad de obturacion [28].

M(0,0)%(Dp)?
10000

Area = (13)

J. Algoritmo de dimensionamiento mediante bucles

Como se detalla en la anterior seccion, para el
dimensionamiento de areas en unidades de superficie se
aplica el modelo matematico de la ecuacion (7), que se basa
en la cantidad de pixeles que posee un determinado color
dentro de la imagen.

En este caso el conteo de pixeles se lo realiza mediante
sentencias de programacion de tipo bucles (For y While) que
recorren cada pixel (x, y) de la imagen y los compara con
los valores de la matriz resultante obtenida mediante K-
means, dando como resultado otra matriz de igual
dimension, donde cada elemento mostrara la cantidad de
pixeles total de un determinado color, todo esto se expresa
mediante un diagrama de flujo mostrado en la Fig. 18

w = ancho imagen
Ito imagen

»

R.GB=
pixel(xy)

:
O

S

i
R,G,B = True
Si

p=Pixel[h]
Pixel[h]=p+1

Fig. 18 Conteo de pixeles mediante bucles.



IV. RESULTADOS

Los datos analizados fueron obtenidos de wuna
ortofotografia con diferentes resoluciones espaciales 1.78
cm/pixel y 10 cm/pixel, y un area de aproximadamente 2.1
hectareas, con una segmentacion (k-means) de k= 12.

La Fig. 19 muestra las ortofotografias del sector de la
Universidad del Azuay con diferentes resoluciones
espaciales. En la Fig. 20 se observa los resultados obtenidos
al realizar la reconstruccion de la imagen con los valores que
el algoritmo entrega al finalizar el clustering
(agrupamiento) sobre las ortofotografias con un espacio de
color HSV.

Cabe sefalar que, dentro de las 12 agrupaciones finales,
esta incluido el color blanco, el cual se descarta en las
mascaras, ya que este pertenece al fondo de las imagenes
Fig. 19.

b) Resolucion espacial de 10 cm/pixel.

Fig. 19 Ortofotografias sector UDA con diferentes resoluciones
espaciales.

b) Resolucion espacial de 1.78 cm/pixel.

b) Resolucion espacial de 10 cm/pixel.

Fig. 20 Resultado de la reconstruccion de la ortofotografia (HSV) sector
UDA con diferentes resoluciones espaciales y con k=12.

Como se esperaba, los valores de la reconstruccion
(centroides k-means) de la Fig. 20a y la Fig. 21b son
similares, aunque su resolucion espacial sea diferente.

Con cada uno de dichos valores, se realiza el calculo del
area correspondiente a cada una de las agrupaciones
obtenidas, y se lo segmenta de la imagen original, a su vez
la imagen resultante es presentada al usuario ya que, como
se indico anteriormente, el algoritmo de machine learning
utilizado es no supervisado, por lo que el célculo total del
area de interés sera evaluado por el usuario.

En la Fig. 21 se muestran las mascaras obtenidas al
segmentar el espacio de color HSV de la ortofotografia con
una resolucion espacial de 1.78 cm/pixel ademas de su area
calculada.



a) Mascara HSV [130.24, 158.39, 157.33].

b) Mascara HSV [120.93, 49.87, 57.16].

c) Mascara HSV [104.14, 19.77, 214.25]. f) Mascara HSV [ 18.01, 24.95, 145.85].




g) Mascara [173.89, 74.43, 152.11]

Jj) Mascara HSV [ 41.74, 114.40, 66.29].

h) Mascara HSV [6.725, 116.47, 167.55].

i) Mascara HSV [38.36, 63.62, 54.26].

k) Mascara HSV [33.83, 67.94, 103.65].

Fig. 21 Mascaras de la segmentacion del espacio de color HSV para la
ortofotografia de 1.78 cm/pixel.

En la TABLA I podemos encontrar las dimensiones que
posee cada una de las mascaras mostradas en la Fig. 21 con
su respectivo valor de segmentacion HSV.

TABLA L DIMENSIONES DEL LAS MASCARAS EN HSV
(1.78CM/PIXEL)

HSV Dimensién (m?)

[130.24, 158.39, 157.33] 354.514

[120.93, 49.87, 57.16] 708.173

[104.14, 19.77,214.25] 1531.60

[112.31,23.22,112.71] 3975.951

[113.07, 14.5, 153.39] 2258.753

[ 18.01,24.95, 145.85] 2497.51

[173.89, 74.43,152.11] 1584.269

[6.725,116.47, 167.55] 725.649

[38.36, 63.62, 54.26] 3036.562




HSV Dimensién (m?)

[41.74, 114.40, 66.29] 3626.169

[33.83, 67.94, 103.65] 3887.056

De igual manera se realiza el mismo procedimiento para
segmentar el espacio de color HSV de la ortofotografia que
posee una resolucion espacial de 10cm/pixel, dando como
resultados las imagenes mostradas en la Fig. 22.

a) Mascara HSV [127.80, 150.98, 156.83].

d) Mascara HSV [106.38, 14.86, 143.77].

b) Mascara HSV [103.787, 17.03, 214.59].

e) Mascara HSV [111.86, 26.30, 103.79].



i) Mascara HSV [39.39, 41.41, 68.23].

j) Mascara HSV [ 32, 63.17, 107.38].

h) Mascara HSV [ 40.75, 128.71, 57.96]. k) Mascara HSV [41.28, 84.55, 65.03].

Fig. 22 Mascaras de la segmentacion del espacio de color HSV para la
ortofotografia de 10 cm/pixel.




De igual manera la TABLA Il muestra las dimensiones de
las mascaras mostradas en la Fig. 22 con su respectivo valor
de segmentacion HSV.

TABLA 1L DIMENSIONES DEL LAS MASCARAS
(10CcM/PIXEL)
HSV Dimensién (m?)
[127.80, 150.98, 156.83] 335.21
[103.787,17.03, 214.59] 1616.41
[19, 19.93, 146.04] 2374.74
[106.38, 14.86, 143.77] 2797.71
[111.86, 26.30, 103.79] 3720.04
[6.26, 109.07, 168.84] 693.85
[173.17, 58.38, 146.36] 1988.89
[ 40.75, 128.71, 57.96] 1717.4
[39.39, 41.41, 68.23] 2368.67
[32,63.17,107.38] 3430.5
[41.28, 84.55, 65.03] 4162.23

EN

HSV

Uno de los objetivos de esta investigacion, es analizar
las diferentes areas dentro de una imagen, mediante la
segmentacion de colores, por este motivo se procede a
utilizar el algoritmo sobre el espacio de color RGB, este
resultado se muestra en la Fig. 23.

a) Imagen con resolucién de 1.78 cm/pixel.

b) Imagen con resolucioén de 10 cm/pixel.

Fig. 23 Resultado de la reconstruccion de la ortofotografia (RGB) sector
UDA con diferentes resoluciones espaciales y con k=12.

Las mascaras mostradas en la Fig. 24 son resultado de
aplicar el algoritmo para realizar la segmentacion RGB
sobre la ortofotografia.

a) Mascara RGB [ 61.45, 90.45, 159.35].

b) Mascara RGB [212.31, 220.94, 225.7].



f) Mascara RGB [156.68, 103.14, 104.85].

d) Mascara RGB [155.44, 153.93, 153.43]. g) Mascara RGB [132.45, 130.98, 128.16].

e) Mascara RGB [32.30, 36.92, 25.84]. h) Mascara RGB [94.92, 97.20, 82.26].




Las dimensiones obtenidas para cada mascara RGB de
la ortofotografia de 1.78 cm/pixel, se muestran en la TABLA
III.

TABLA IIL. DIMENSIONES DEL LAS MASCARAS EN RGB

RGB Dimensién (m?)

[ 61.45,90.45, 159.35] 233.372

[212.31,220.94, 225.7] 597.777

[180.99, 185.86, 189.43] 1391.565

[155.44, 153.93, 153.43] 1873.262

[32.30, 36.92, 25.84] 2166.686

[156.68, 103.14, 104.85] 2207.307

[132.45,130.98, 128.16] 2794.846

[94.92, 97.20, 82.26] 2834.28
i) Mascara RGB [74.13, 82.26, 57.87].

[74.13, 82.26, 57.87] 3105.772

[54.05, 61.27, 41.45] 3265.765

[108.11, 110.35, 109.56] 3607.206

Se repite el procedimiento aplicando el algoritmo sobre
la ortofotografia RGB con una resolucion espacial de 10
cm/pixel, dando como resultado las méscaras de la Fig. 25.

j) Mascara RGB [54.05, 61.27, 41.45].

a) Mascara RGB [ 66.25, 95.86, 159.32].

k) Mascara RGB [108.11, 110.35, 109.56].

Fig. 24 Mascaras de la segmentacion del espacio de color RGB para la
ortofotografia de 1.78 cm/pixel.



516.350m2 2028.770m2

f) Mascara RGB [137.44, 136.05, 1

2669.100m2

d) Mascara RGB [160.49, 160.38, 161.03]. g) Mascara RGB [37.78, 43.10, 28.94].




h) Mascara RGB [118.55, 117.16, 114.22].

1) Mascara RGB [81.63, 87.32, 66.40].

j) Mascara RGB [ 99.84, 102.06, 97.71].

k) Mascara RGB [59.76, 66.24, 46.56].

Fig. 25 Mascaras de la segmentacion del espacio de color RGB para la
ortofotografia de 10 cm/pixel

El dimensionamiento obtenido para las imagenes de la
Fig. 25 se muestra en la TABLA V.

TABLAIV. DIMENSIONES DEL LAS MASCARAS EN RGB

RGB Dimensién (m?)

[ 66.25,95.86, 159.32] 221.94

[220.86, 227.14,231.21] 516.35

[184.93,191.12, 194.56] 1164.46

[160.49, 160.38, 161.03] 1514.98

[157.45,107.42, 107.73] 2028.77

[137.44, 136.05, 135.21] 2662.22

[37.78,43.10, 28.94] 2669.1

[118.55,117.16, 114.22] 3190.78

[81.63, 87.32, 66.40] 3503.69

[ 99.84,102.06, 97.71] 3670.13

[59.76, 66.24, 46.56] 3973.83

Una variable muy importante es el tiempo que el
algoritmo tarda en realizar todo el dimensionamiento, desde
el ajuste de una submuestra de datos hasta obtener el
dimensionamiento. En las TABLAS V y VI se presenta el
tiempo de ejecucion del algoritmo, mediante mascaras y
simples bucles respectivamente, este tiempo es la suma de
los diferentes subprocesos existentes a lo largo de todo el
algoritmo.

TABLA V. TIEMPOS DE EJECUCION MEDIANTE MASCARAS Y
ESPACIOS DE COLOR HSV
Tiempos de ejecucion (s
Cm/ p j (s)
pixel ! ! ! ! total

Ajuste | Etiquetado | Recons. Dimen.
1.78 | 82,713 22,542 116,397 | 103,809 | 325,461

10 3,313 0,729 2,827 2,717 9,586




TABLA VL TIEMPOS DE EJECUCION MEDIANTE BUCLES Y ESPACIOS
DE COLOR HSV

cm/ Tiempos de ejecucion (s)

pixel t t t t
Ajuste |Etiquetado | Recons. Dimen.

1.78 (92,739 19,683 110,721 | 3665,639 3888,782
10 2,115 0,603 2,935 123,534 129,187

total

De igual manera en las TABLAS VII'y VIII se almacena los
tiempos de ejecucion del algoritmo tanto para el espacio de
color RGB y HSV.

TABLA VII.  TIEMPOS DE EJECUCION MEDIANTE MASCARAS Y
ESPACIOS DE COLOR RGB

Cm/ Tiempos de ejecucion (s)

pixel t t ! t
Ajuste |Etiquetado | Recons. | Dimen.

1.78 185,385 18,965 265,753 62,127 432,23
10 5,546 0,729 2,91 2,816 12,001

total

TABLA VIII.  TIEMPOS DE EJECUCION MEDIANTE BUCLES Y ESPACIOS
DE COLOR RGB

Cm/ Tiempos de ejecucion (s)

pixel t t t t
Ajuste |Etiquetado | Recons. | Dimen.

1.78 (93,739 | 19,693  |110,721 |3665,659 | 3889,812
10 |2,115 0,603 2,935 | 123,623 129,276

total

La TABLA IX muestra el valor de los indices obtenidos al
utilizar el criterio de Calinski-Harabasz (CHI), cabe sefialar
que la agrupacion mas Optima serd la que tiene como
resultado un indice mas elevado.

TABLA IX. VALORES DE INDICE DE AGRUPAMIENTOS OBTENIDOS
UTILIZANDO K-MEANS PARA LA ORTOFOTOGRAFIA

Cm/ Indice de Calinski-Harabasz

pixel HSV RGB
1.78 17847,223 10090,756
10 52981,274 29955,421

En la TABLA X se muestra el resultado de agrupacion del
usuario de los tonos verdes para obtener el
dimensionamiento total de dicha area.

TABLA X. COMPRACIONES DE DIMENSIONES Y TIEMPOS DE
EJECUCION DEL ALGORITMO
Dimensionamiento con mascaras
Cm/
color p HSV RGB
pixel
Dimension tiempo | Dimension tiempo
1.78 | 10549.79 325,461 8538.22 432,23
Verde
10 11679.07 9,586 10146.62 12,001

Para calcular los errores se tom6é como medida real la
obtenida mediante aproximaciones de poligonos tal como se
observa en la Fig. 26, dando como resultado un area para los
espacios verdes de 10558.4 m2.

Fig. 26 Aproximacion de areas mediante poligonos.

V. CONCLUSIONES

Se realiz6 un analisis de las TABLAS I, I1, 1IL, IV, en las que
se observa que los valores de los centroides cambian ya que,
al cambiar la resolucion espacial de la imagen, también se
modifica la cantidad de informacioén (colores) que tiene un
determinado pixel. El valor de los centroides también se
modificard por el cambio de los espacios de color, al ser el
espacio de color HSV una transformacion no lineal del
espacio de color RGB.

Como consecuencia del analisis de los datos expuestos
en las TABLAS V, VI, VII, VIII se determiné que utilizar
métodos de programacion basicos como son los
condicionales y bucles para el conteo de los pixeles resulta
ineficiente, ya que el tiempo de ejecucion del algoritmo
incrementa en un 1300% en comparacion con el método de
mascaras (imagenes binarias).

El tiempo entre realizar el clustering entre RGB y HSV
es muy similar, sin embargo, no se puede decir lo mismo de
las dimensiones obtenidas de éstos dos, por lo que se realiza
una interpretacion de los valores mostrados en la TABLA
IX, los cuales indican que el espacio de color HSV tiene
agrupaciones mas Optimas, ya que el CHI obtenido es
mucho mayor en comparacion con el del espacio de color
RGB.

Al comparar los valores de dimensionamiento
mostrados en la TABLA X con el valor obtenido mediante el
software “agisoft photoscan”, se determina que el error es
de 0.08% para la imagen que tiene una resolucion espacial
de 1.78 cm/pixel, y de 10.61% si la resolucion espacial es
de 10cm/pixel, por lo que el error es directamente
proporcional a la resolucion espacial de la ortofotografia.

El resultado de ésta investigacion es una herramienta
para que los estudios en diferentes areas del conocimiento
de la Ingenieria Civil sean mds eficiente y rdpida y poder
estimar dimensiones que muchas de las veces son
demasiado complicadas de realizarlas.
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