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Resumen

El objetivo de este documento es introducir el trabajo realizado en el marco del
proyecto de grado pgfrutos. Se espera que con la lectura del mismo el lector comprenda
en forma general el problema de localizacion y conteo de manzanas mediante vision por
computador.

Se realizé un estudio del estado del arte sobre el reconocimiento de frutos en arboles
utilizando visiéon por computador.

Se llevaron a cabo diferentes técnicas para reconocer manzanas.

En una primera etapa se realiz6 el reconocimiento de los pixeles pertenecientes a
manzanas utilizando diferentes técnicas y comparando los resultados de las mismas,
como caracteristicas se utilizo el matiz, la saturacion y la densidad de bordes presentes
en las manzanas. Las técnicas utilizadas para la clasificacion fueron K Nearest Network,
Support Vector Machine y Arbol de Decision.

Se estudi6 la efectividad de las diferentes técnicas y se realiz6 una comparacion de
las mismas.

Luego de tener reconocidos los pixeles pertenecientes a manzanas, se estudio y desa-
rroll6 una técnica para reconocer manzanas en si mismas y realizar el conteo por imagen.
Para ello se utilizaron operaciones morfolégicas, deteccion de circulos de Hough y estu-
dio del area e intersecciones de los circulos obtenidos.

En el presente documento se encuentran los detalles de implementacion y la forma
de evaluacion las diferentes técnicas.

Finalmente se presentan los resultados obtenidos, las conclusiones del proyecto y el
trabajo a futuro.
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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo presenta una introducciéon al proyecto de deteccion y cuantificacion de
manzanas en cultivos mediante vision por computador. Se presenta la motivacion para
realizar el mismo, un resumen del estado del arte y los aportes.

1.1. Motivaciéon

En gran parte de los sistemas de produccion actuales hay una necesidad creciente de
obtener productos de mayor calidad a menor costo, aumentando asi la competitividad.

El desarrollo de sistemas automaticos que permitan utilizar con mayor eficiencia
los recursos humanos en términos de precision, repetitividad o tiempo son una buena
alternativa. La estimacion del rendimiento de los cultivos es una tarea importante en
el manejo del huerto de manzanas.

Una prediccién de rendimiento precisa, ayuda a los productores a mejorar la calidad
de la fruta y reducir los costos de operacion. También se beneficia el embalaje industrial,
va que los administradores pueden utilizar los resultados de la estimacion para planificar
la capacidad optima para el envasado y almacenamiento. La estimaciéon automética del
rendimiento del cultivo serfa una mejora significativa para la industria [27].

A modo de ejemplo, el costo de realizar la cosecha de citricos completamente a
mano, puede fluctuar entre el 25 % y 33 % del costo total de produccion [16].

1.2. Estado del arte

Actualmente las estimaciones de cultivo se realizan mayoritariamente a partir de
datos historicos, analisis de condiciones climaticas y conteo de manzanas realizado por
trabajadores en lugares especificos de muestreo. Este proceso consume tiempo y mano
de obra, y el tamano limitado de la muestra suele no ser suficiente para reflejar el
rendimiento de distribucién a través del cultivo, especialmente en aquellos con alta va-
riabilidad espacial. Una solucién ampliamente adoptada para la estimacién automaética
de rendimiento de la fruta es utilizar la vision artificial para detectar, contar y cosechar
la fruta en los arboles. Los esfuerzos actuales sobre la estimacion de rendimiento de
manzanas utilizando la visiéon por ordenador, se pueden clasificar en dos categorias:

1. La estimacién contando manzanas

2. La estimacion por la deteccion de la densidad de la flor.



Investigadores han trabajado en la primera categoria utilizando imagenes en color [19,
22, 25|, iméagenes hiperespectrales [23], e imagenes térmicas [24]. Su punto en comin es
que s6lo se ocupan de deteccién de manzanas en la huerta.

Aggelopoulou et al. [7] trabajaron en la segunda categoria. Se muestrearon image-
nes de arboles en flor de un huerto de manzanas, y se encontré una correlacién entre
la densidad de la flor y el rendimiento de los cultivos. Sin embargo, este método no
es convincente porque hay miltiples factores impredecibles (como las condiciones me-
teorologicas) durante el largo periodo entre la floracion y la cosecha, haciendo que la
correlaciéon pueda variar de ano en ano.

Al llevar a cabo la deteccion de manzanas basada en un sistema de visiéon por
ordenador, se enfrentan tres desafios debido a las caracteristicas de los entornos de la
huerta:

e Desaffo 1: variaciéon en la iluminacion natural.

e Desafio 2: oclusion de fruto causado por el follaje, ramas y otras frutas.

e Desafio 3: multiples detecciones de misma manzana en imégenes secuenciales.

Para los distintos desafios se han tomado distintas estrategias. Para superar el
desafio de la variaciéon de iluminaciéon natural, se ha realizado la adquisiciéon de iméa-
genes en la noche |27, Pag. 1|, iluminando con luz artificial. Para la oclusion de fruto
se han aplicado transformaciones de Hough de circulos [16, Pag. 3] donde se reconocen
formas elipticas con cierta tolerancia a oclusiones. Finalmente para el desafio de multi-
ples detecciones de mismas manzanas en secuencia de imagenes, se descartan manzanas
duplicadas a través de caAmara stereo, ya que triangula la posiciéon en 3D y descarta las
manzanas que coincidan en el espacio [27, Pag 9].

A partir del dltimo desafio mencionado donde se puede calcular la ubicacion espacial
de los frutos, es que se hace posible la cosecha robética, gracias a calcular la ubicacion
del fruto, se puede lograr la recolecciéon utilizando un brazo mecanico. Para esto es
necesario entonces el calculo de la distancia a la que se encuentra con respecto al sensor
de adquisicion. En [16, Pag. 3] se calcula la distancia (segmentacion profunda) a través
de la camara stereo.

A continuaciéon se presenta un resumen de varias técnicas de reconocimiento de
frutos, asi como los resultados experimentales de las mismas.

Jun Zhao et al. [30] localizan manzanas en una sola imagen. Consideran manzanas
en el arbol utilizando el contraste de manzanas rojas y verdes. Encontraron que la rojez,
tanto en manzanas rojas como verdes, se puede utilizar para diferenciar las manzanas
del resto del cultivo. Combinaron deteccién basada en bordes, rojez y umbral del area
seguido de la busqueda del circulo apropiado para determinar la ubicacion de las man-
zanas en la imagen. En el caso de entornos muy ocluidos, utilizaron filtros Laplacianos
para resaltar atun més los bordes del follaje y asi generar que la diferencia de texturas
entre el follaje y las manzanas incremente, facilitando la separacion de las mismas. Lo-
graron separar en muchos casos de forma exitosa tanto manzanas rojas como manzanas
verdes, incluso cuando estaban juntas u ocluidas.

Para ello siguieron las siguientes etapas:

(i) Convertir imagen de RGB(Red, Green, Blue) a rojiza usando r = 3R — (G + B).

(ii) Utilizar erosion y dilatacion para disminuir el efecto de la oclusion parcial tanto
como sea posible.

(iii) Usando deteccion de bordes separar manzanas del follaje.

(iv) Utilizando &area y circularidad reconocer cada fruto.



(v) Utilizar filtros Laplacianos en el caso que el contraste sea bajo como para dis-
tinguir los bordes.

Se puede ver en la figura 1.1 ejemplos de los resultados de los pasos recién mencio-
nados.

Figura 1.1: Iméagenes ilustrativas de las técnicas utilizadas en el sistema de Jun Zhao
et al. a) Imagen en escala de grises. b) Imagen luego de aplicar la formula de rojez.
c)Manzanas en un fondo tupido. d)Imagen filtrada con filtro Laplaciano. e)Imagen ori-

ginal. f)Resultado de (e).|30]

Wei Ji et al. [15] proponen el desarrollo de un sistema de vision para el reconoci-
miento de manzanas en un robot cosechador. Utilizan una camara a color para capturar
imégenes y luego un sistema para procesar la imagen para el reconocimiento de frutos.
Se aplica un filtro de vector de mediana para remover el ruido de las manzanas e in-
vestigan un método de segmentacion basado en regiones crecientes y caracteristicas de
color. Luego, se extraen las caracteristicas de color y forma de la imagen, y se introduce
un nuevo algoritmo de clasificacion basado en maquinas de vectores de soporte para el



reconocimiento de manzanas para mejorar la precision y eficiencia. Finalmente, en el
2009, testearon el sistema bajo condiciones naturales y mostraron una taza reconoci-
miento de aproximadamente el 89 % y un promedio de tiempo de 352 ms. En la figura
1.2 se puede observar el resultado de esto.

Figura 1.2: Iméagenes de las técnicas utilizadas por Wei Ji et al. [15] a)Imagen ori-
ginal b)Imagen luego de filtrada c)Imagen luego de aplicar operaciones morfoldgicas y
segmentacion d)Imagen resultado

Qi Wang et al [27] desarrollaron un sistema automéatico basado en visiéon rapido
y preciso para la estimacion del rendimiento de un cultivo. El sistema utiliza dos céa-
maras y escanea de los dos lados las filas de arboles durante la noche. Un algoritmo
basado en vision por computadora detecta y registra manzanas tomadas en imagenes
secuenciales y luego genera el conteo de manzanas para la estimacion. Encontraron que
el sistema funcioné de forma correcta tanto con manzanas rojas como con manzanas
verdes. Presentan un estudio completo de casos de los resultados segtn tipo de corte de
los arboles asi como manchas en las manzanas, acumulaciéon de manzanas y entornos
ocluidos, cémo se puede observar en la figura 1.3.

Para ello siguieron las siguientes etapas:

(i) Utilizan un umbral de Matiz(H) y Saturacion(S) para detectar pixeles pertene-
cientes a manzanas rojas y verdes.

(ii) En las manzanas verdes deben buscar el reflejo especular debido a que luego de
la clasificacion segin H y S quedan clasificados como pixeles no manzana.

(iii) Segmentan las manzanas individualmente utilizando operaciones morfologicas.

(iv) Por ultimo buscan la posicion global de la manzana para asi evitar que sea
contada mas de una vez.



Figura 1.3: Iméagenes ejemplo de las técnicas utilizadas por Qi Wang et al. [27]. a) y ¢) Imagen

RGB. b)Imagen resultado de la segmentacion de a). d) Segmentacion segin Hue. e) Segmen-
tacion segin Saturation. f)Deteccion de reflejo especular. g)Combinacion de los resultados de
e)yf). h), i), j) Ejemplos de manzanas visibles que no son detectadas por el software por la h)
Sobreexposicion, i) Mancha del sol y j) Pérdida de manzanas al encontrarse varias juntas. k),
1), m) Ejemplos de detecciones falso positivas, k) Manzanas cercanas a la cdmara 1)Hojas
nuevas con color similar al de las manzanas verdes, m)Yuyos con color similar.

L. Yang et al. |29] presentan un método para detectar y reconocer tomates maduros
en una planta que contiene tomates amontonados y ocluidos con propoésitos de reco-
leccion automética. Como sensor de vision utilizan una cdmara estereo. Los métodos
propuestos realizan una reconstruccion 3D con la informacion recolectada por la caAma-
ra para crear un ambiente 3D de procesamiento. El método de capas de colores de un
cultivo es introducido para segmentar las frutas maduras de las hojas, tallo, fondo y
ruido. Las frutas objetivo pueden ser ubicadas por segmentacién de profundidad. Los
datos experimentales fueron recolectados de un invernadero de tomates y el método
justificado por los resultados experimentales.

Para ello siguieron las siguientes etapas:

(i) Aplican suavizado y deteccién de bordes.



(ii) Realizan segmentacion por color (CLG) utilizando la técnica de region creciente,
con pixeles semillas para luego comenzar el estudio de los pixeles préximos y unirlos a
la regién en caso de similitudes. La similitud de los pixeles se determina comparando
el nivel de color

(iii) Eliminan la informacion innecesaria utilizando un filtro de profundidad.

A.R. Jiménez et al. [16] presentan una metodologia para reconocer frutas esféricas
bajo condiciones naturales, lidiando con situaciones complejas: sombras, areas con bri-
llo, oclusién y frutas superpuestas. Como sensor utilizan un laser rangefinder que da
la distancia al objeto censado. Deducen que la mejor alternativa es estudiar la forma
del contorno y color, el sistema de reconocimiento utiliza un modelo de laser rangefin-
der y un algoritmo de anélisis dual color/forma para ubicar la fruta. Utilizan cuatro
caracteristicas para el reconocimiento de frutos: color, intensidad, forma y textura.

La posicion tridimensional de la fruta, radio y reflectancia se obtiene luego de las
etapas de reconocimiento, obteniendo los datos de las coordenadas esféricas (3D) de
cada punto de la escena, asi como también el valor de atenuacion de energia del laser
provocada por la distancia, el tipo de textura y la orientacion de la superficie detectada.
En la figura 1.4 se presenta los distintos ejemplos.

Figura 1.4: Imégenes ejemplo de las técnicas utilizadas por A.R. Jiménez et al. Algunos
ejemplos de imégenes de rango y de atenuacion de dos escenas de naranjos artificiales
diferentes. En la parte superior, de izquierda a derecha: escena con cuatro naranjas
maduras; la imagen del rango y la imagen de atenuacién. En la parte inferior, otra
secuencia para una escena con cuatro naranjas verdes.[16]

En el cuadro 1.1, se puede ver un resumen de los proyectos recién mencionados.



Referencia ruta a Tipo de imagen Métodos utilizados Rendimiento
reconocer .
utilizada
Jun Zhao et al. Manzanas rojas | Rojiza: Erosiéon y Dilatacion .
[30] Manzanas r=3R—(G+B) No especifica
Deteccion de bordes
verdes
Wei Ji et al. [15] | Manzanas rojas | RGB Filtro de mediana 89 %
- ] N : Tasificacic o T
Qi Wang et a anzanas rojas HSV. nocturnas Clasificacion §Eagun , y S 96.8%
[27] Manzanas Segmentacion segin
verdes circularidad y tamano
. Suavizado y deteccion de >
L. Yang et Tomates Iméagenes a No especifica
bordes
al.[29] color con una
camara stereo

Naramias Segmentacion segun color,
A.R. Jiménez et ! Imagen de rango | forma, intencidad y textura 879
al. [16] y atenuacion Obtienen datos de las ¢

Manzanas coordenadas 3D de cada

punto
Durazio Hough para estudiar forma
de contorno

Cuadro 1.1: Resumen de las técnicas estudiadas para el reconocimiento de manzanas en
arboles.

En cuanto a la seleccion del radio promedio, en [27, 3.3| se realiza la cuantificacion
de manzanas estudiando su forma basandose en el calculo del radio promedio (D) de
las manzanas en cada imagen.

Primero se toma la imagen binaria representando las regiones de manzanas. Se cal-
cula la excentricidad (F) de cada region en la imagen, y se utiliza un umbral definido
para encontrar regiones relativamente circulares. Estas regiones tienen una alta pro-
babilidad de representar manzanas completas, sin oclusiones, y sin contacto con otras
manzanas. Las regiones asi identificadas son buenas candidatas para calcular el radio
promedio.

A su vez se detectan regiones circulares considerablemente mas pequenas que el
tamano promedio, estas regiones puede ser resultado de manzanas con varias oclusiones
a su alrededor. Para eliminarlas se calcula el area individual (S) de estas regiones y luego
se calcula su drea promedio (S). Se conservaran solamente las regiones cuya area S > S.

Debido a que las manzanas no son del todo circulares, son elipticas, se toma el eje
menor de la elipse para calcular el radio promedio D.

Con el radio promedio calculado, se contintia con la siguiente etapa que consiste en
el estudio de las regiones con dos o mas manzanas en contacto. Se calcula el didmetro
mayor (Lyayor) de los ejes de centro de masa de la region, y se aplica Lyyqy0r > 2D.

El articulo citado indica que el método de cuantificacion es indicado para aquellas
regiones que presentan hasta dos manzanas en contacto, como se visualiza en Figura
1.5. En este caso ubica el centro de cada manzana como el centro de cada segmento
resultado de la division entre dos del eje mayor de la elipse.




Figura 1.5: Resultado de dividir una regién conteniendo dos manzanas. A
es el centro del segmento B-C donde B y C son los centros de cada
manzana.

1.3. Aportes

El objetivo general de este proyecto es disenar e implementar un sistema automa-
tizado para la detecciéon y conteo de manzanas rojas en arboles, que sirva como base,
para un sistema mas completo de estimaciéon de rendimiento de cultivos o de un sistema
de recoleccion automético de manzanas.

Se dejan documentadas diferentes técnicas para el reconocimiento de pixeles man-
zana y la comparacion de las mismas.

Quedan disponibles para proyectos futuros una base de datos etiquetada, lo cual es
muy util para futuras investigaciones.



Capitulo 2

Marco teoérico

Este capitulo presenta el marco teorico sobre los temas que abarca el proyecto. En la
Seccion 2.1 se introducen los conceptos basicos de las imagenes digitales, en la Seccion
2.2 se presentan las etapas clasicas de un sistema de reconocimiento de patrones y en
la Seccion 2.3 se describe la seleccion y extraccion de caracteristicas. En la Seccion 2.4
se presentan los tres métodos utilizados como clasificadores, y por tultimo, en la Seccion
2.5 se presentan las técnicas para el analisis de formas.

2.1. Fundamentos basicos de imagenes digitales

2.1.1. Adgquisicién de imagen digital

Previo a aplicar cualquier procesamiento a una imagen, debe de haberse realizado la
adquisicion de la misma. El proceso de adquisicion de imagenes consiste de los siguientes
tres pasos |20, Pagina 7|: Energia reflectada del objeto de interés, un sistema 6ptico que
enfoca la energia y finalmente un sensor que mide la cantidad de energfa. En la figura
2.1 se visualizan los tres pasos para el caso de una camara fotografica ordinaria con el
sol como fuente energética.

Fuente energética

Energia

e | Sensor
Objeto , ‘
=) *

Energia reflectada Sistema dptico

Figura 2.1: Esquema de adquisicion. Escenario tipico para el proceso de
adquisicion de imagen, con el sol como fuente energética o luminica, un
drbol como objeto, y una cdmara para capturar la imagen. En el caso de
una cdmara analogica se utilizaria un negativo, y en una cdmara digital un
sensor.



Iluminacién

Para capturar una imagen, es necesario iluminar la escena con algtn tipo de fuente
de luz. En la figura 2.1 el sol es la fuente. Comtinmente se utiliza luz, ondas electro-
magnéticas que pueden ser percibidas por un humano, aunque existen otras formas, en
frecuencias no visibles.

Si se procesan imégenes adquiridas, no hay mucho para hacer en cuanto a la ilu-
minacion presente en el momento de su adquisiciéon. Pero cuando se esta a cargo de
realizar la adquisicion es de mucha importancia tomar en cuenta la iluminacién, ya
que es un factor muy importante dentro del proceso de adquisicion. En la figura 2.2 se
muestra esto, donde el inico cambio realizado en la adquisicion de las cuatro imagenes
fue la ubicacion de la fuente, una lampara. Se puede observar una gran variaciéon entre
una imagen y la otra.

Figura 2.2: Tluminacion. El efecto de iluminar una cara desde 4 direcciones
distintas |20, Figura 2.3, Pagina 9].

Sistema 6ptico

Luego de haber iluminado el objeto de interés, la luz reflejada desde el objeto ahora
debe ser capturada por la cAmara. Si el material sensible a la luz reflejada se encuentra
proximo al objeto, una imagen del objeto sera capturada. Aunque, como se muestra
en la figura 2.3-a), luz desde diferentes puntos del objeto se mezclaran, teniendo como
resultado una imagen inutil, sumandole a esto también la adquisicion de luz del entorno.
La solucion a esto se observa en la figura 2.3-b), consiste en ubicar algtn tipo de filtrado
entre el objeto de interés y el material sensible a la luz. Notese que como consecuencia
la imagen se invertird verticalmente, ver la figura 2.3-c). Para corregir esto se aplican
mecanismos de software y hardware.

Oijets Sansor
5
Lal
-
o
"
al
a)
Objeto Barrera Sensor

g1

Figura 2.3: Sistema optico. Antes de introducir un filtro, los rayos de luz
de distintos puntos del drbol impactan en mdltiples puntos del sensor y en
algunos casos en el mismos punto (a). Introduciendo un filtro con un hoyo
pequenio, reduce significativamente estos problemas, b) y c).



Mediante un pequeno orificio conseguimos formar una imagen del objeto. Esta es-
trategia es una de las més antiguas que se conoce para «enfocar» la luz. Actualmente,
para obtener un mejor aprovechamiento de la luz disponible, se utiliza una lente que es
béasicamente un vidrio que enfoca la luz entrante en un sensor, como se visualiza en la
figura 2.4. La idea es que dado un plano a la izquierda, plano en foco, existe un plano
a la derecha, plano imagen, tal que los rayos que provienen de un punto en el plano
foco van a parar al mismo punto en el plano imagen. En la figura 2.4, tres rayos de
luz son ilustrados desde diferentes puntos. Los tres rayos se intersectan en un punto
en particular a la derecha del lente. Enfocar esos rayos es exactamente el propoésito
del lente. Esto significa que la imagen del objeto se formaréd a la derecha del lente, y
serd la imagen que capture la caAmara posicionando un sensor en la posiciéon exacta.
Notar que los rayos en paralelo se intersectan en un punto F, denotado como Punto
focal. La distancia desde el centro del lente, el centro optico O, al plano donde todos
los rayos paralelos se intersectan se denota como la Distancia focal f. La linea donde
se encuentran los puntos O y F se le llama el Eje éptico.

Lente .
Objeto
Imagen | ]
i ___f" e -l'
% - e
| g el
- am ;"_1.- - r--ﬁﬁ _-"JF ._'— -
P - {

- [ —f— [ —

-+ ——_—— h —

Figura 2.4: Lente. La figura muestra como los rayos de un objeto (una
lamparita) se enfocan a través del lente. La bombita real se encuentra a la
izquierda y la imagen formada a la derecha |20, Figura 2.6, Pagina 12].

Sensor de imagen

La luz reflejada desde el objeto de interés es enfocado por un sistema optico, y es
necesario ahora que se grabe en la caAmara. Para este propoésito se utiliza un sensor de
imagen. Un sensor de imagen consiste de un arreglo 2D de celdas, como se ve en la
figura 2.5. Cada celda denota un pixel y es capaz de medir la cantidad de luz incidente
que luego se convierte en voltaje, para finalmente convertirse en un nimero digital.

Cuanto més luz incidente haya, mayor sera el voltaje y mayor seré el niimero digital.
Antes de que la cAmara capture una imagen, todas las celdas son vaciadas, de tal forma
que no haya carga presente. Cuando la cAmara se prepara para capturar una imagen,
se permite el ingreso de luz y las cargas empiezan a acumular en cada celda. Luego de
pasado un cierto tiempo, tiempo de exposicion, la luz incidente se detiene, controlado
por un obturador. Si el tiempo de exposicion es muy poco o mucho, el resultado sera
una imagen sub-expuesta o sobre-expuesta respectivamente, como se puede ver en la
figura 2.6. Vale destacar que se clasifica a una imagen como con correcta exposicion,



cuando se presenta en ella un alto grado de similitud (en cuanto a luz) con la escena
donde se adquiri6 la imagen.

Sensor Una celda

Energia

L rwo

— Proteccion

] "~ Sensor
Salida
ADC 42

Figura 2.5: Sensor. El sensor consiste de un arreglo de celdas interconecta-
das. Cada celda consiste de una proteccion que soporta el filtro, un sensor
y una salida. El filtro controla qué tipo de energia es permitida entrar al
sensor. El sensor mide la cantidad de energia como voltaje, que luego es
convertido a un ndmero digital a través de un conversor andlogo-digital

(ADC) |20, Figura 2.13, Pagina 17].

Correcta exposicion Sobre-exposician

Sub-exposicion

Figura 2.6: Tiempo de exposicion. La imagen con correcta exposicion, es
debido a que el tiempo de exposicion fue el correcto. En las imdgenes sobre-
expuesta y sub-expuesta se debié al mucho y poco tiempo de exposicon res-
pectivamente |20, Figura 2.4, Pagina 17].

Imagen digital

Para transformar la informaciéon de un sensor en una imagen, el contenido de cada
celda se convierte al valor de un pixel en el rango de [0:255]. Tal valor se interpreta
como la cantidad de luz que impact6 sobre la celda durante el tiempo de exposicion,
también se denota como la intensidad del pixel. En la figura 2.7 se visualiza como se
expresa el valor en escala de grises donde la intensidad va del valor mas pequeno, 0,
representando al negro, hacia el mayor valor, 255, representando el blanco.



Escala de grises

Megro Blanca
-
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Figura 2.7: Escala de gris. La relacion entre el valor numérico y las dis-
tintas tonalidades de gris.

Como se vera a continuacion, el pixel de una imagen se puede representar como la
composicion de 3 valores numéricos, RGB. Para obtener estos valores, el sensor cuenta
con una celda dedicada para cada valor.

2.1.2. Espacio de color

Un espacio de color significa una forma tnica de definir un color. Cominmente
se utilizan varios espacios de colores, dependiendo de la industria particular y/o tipo
de aplicaciéon involucrada. Por ejemplo como humano se determina normalmente el
color por pardmetros tales como el brillo, matiz e intensidad. En computadoras es
més comun describir el color mediante tres componentes, normalmente rojo, verde y
azul. Estos estan relacionado con la excitacion de los fosforos rojos, verdes y azul en los
monitores de las computadoras. Otro sistema similar que es mas aplicado en la industria
de impresion, utiliza el cyan, magenta y amarillo, que se encuentran mas relacionados
con la reflectancia y absorciéon de la tinta en papel.

A continuacion se describiran 2 espacios de colores que seran con los que se trabajardn
en este proyecto.

Espacio RGB

Se basa en la combinacién de tres senales de luminancia cromética distinta: Rojo,
Verde, Azul (Red, Green, Blue). La forma més sencilla de obtener un color especifico
es determinar la cantidad de color rojo, verde y azul que se requiere combinar para
obtener el color deseado, ver la figura 2.8 para lo cual se realiza la suma aritmética de
las componentes: X = R + G + B, graficamente representada por un cubo.

En la figura 2.8 se presentan ejemplos de colores definidos mediante esta tripleta.

Color R G B
Blanco 1 1 1
Rojo 1 0 0
Amarillo 1 1 0
Verde 0 1 0
Turquesa 0 1 1
Gris 0.5 0.5 0.5
Rojo Oscuro 0.5 0 0
Azul 0 0 1
Aguamarina 0.5 1 0.83
Negro 0 0 0

Figura 2.8: Colores RGB.



En la figura 2.9, en la recta que une el vértice de negro con el blanco (recta punteada),
se encuentran ubicados los grises (escala de gris) debido a que sus tres componentes
son iguales. Cuando una cadmara adquiere una imagen a color, para cada pixel en color
se tienen en realidad tres componentes, una para cada uno de los colores basicos (rojo,
verde y azul), donde en cada componente se almacena la cantidad de color respectivo
que se encuentra presente en el pixel.

Verde

Amarillo
Cyan

Rojo
Azul

Magenta

Figura 2.9: Cubo RGB.

Espacio HSV

Este espacio de color es una representacion de los colores RGB en forma de coor-
denadas cilindricas. Con este espacio se intenta que sea maés intuitivo y perceptivo que
en la representacion cartesiana (cubo RGB), a través del mapeo de los colores en un
cilindro tradicional de color. El d&ngulo alrededor del eje vertical corresponde a la matiz
o tono, en inglés Hue, la distancia con el eje corresponde a la saturacion, en inglés
Saturation, y la altura del cilindro corresponde a luminosidad, en inglés Value. En la
figura 2.10 se visualiza lo descripto.

0° 12000 4 240° 360°

Figura 2.10: Cilindro HSV. Value corresponde a Valor, Hue a matiz o tono
y Saturation a saturacion. En la grdfica inferior, se especifica el tono en
funcion de Valor, con saturacion fija en 1. (Figura extraida de [5])



2.2. Esquema clasico de reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es el estudio de cémo las maquinas observando el
entorno pueden aprender a distinguir patrones de interés de un fondo, y tomar decisiones
acertadas y razonables acerca de la categoria de los mismos (Anail Jain)[14, Pag. 3]

Surje de la definicion anterior la necesidad de responder la siguiente pregunta, ;Qué
es un patron? Watanabe [15] define un patron como “lo opuesto al caos, es una entidad,
vagamente definida, a la que se le puede dar un nombre”.

El problema de reconocimiento es una tarea de clasificacion o categorizacion. Se
define a Clasificacion Supervisada, como al tipo de clasificaciéon que cuenta con un
conocimiento a priori, es decir para la tarea de clasificar un objeto dentro de una
categoria o clase ya se cuenta con modelos ya clasificados. Por otro lado, se define
también otro tipo de clasificacion llamada Clasificacion No Supervisada, que a diferencia
de Clasificacion Supervisada, en este caso no se cuenta con conocimiento a priori, por
lo que se debe tener un area de entrenamiento disponible para la tarea de clasificacion
[14, Pag. 17].

El disenio de un sistema de reconocimiento de patrones esencialmente involucra los
siguientes tres aspectos, como se visualiza en la figura 2.11:

1. Adquisiciéon y pre procesamiento de datos
2. Extraccion de caracteristicas

3. Entrenamiento/clasificacion

Para ayudar a comprender en qué consisten los distintos pasos anteriores, se descri-
bira el siguiente ejemplo:

Se plantea el caso hipotético en que se desea construir un sistema capaz de clasificar
manzanas y bananas en una cinta transportadora. El primer paso que corresponde a
Adquisicion y pre procesamiento de datos, consistird en primero posicionar la cAmara
en un lugar apropiado para la adquisicion, luego adquirir la imagen y realizar el pre
procesamiento, el cual en este caso consiste en aplicar un filtro para quitar el ruido
causado por la velocidad con la que pasa la fruta por debajo de la cAmara y pasar a
otro espacio de colores que permita trabajar mejor con el tono de las frutas consideradas.

Como segundo paso, se debera realizar Eztraccion de caracteristicas, que consiste en
elegir qué propiedades de los objetos los discriminan mejor y como medirlas. Debido a
que las manzanas y bananas se diferencian entre otras cosas por su tamano y tonalidad,
serdn estas las caracteristicas a utilizar como discriminador entre una fruta y la otra.

Como tltimo paso, Entrenamiento/clasificacion, se debe establecer el algoritmo de
clasificacion, escoger la estructura del clasificador que se utilizard y fijar parametros
ajustables, por ejemplo, fronteras de decision en la clasificacion.

Sensor/ Pre Extraccion de .
. Clasificador
proceso caracteristicas

Figura 2.11: Etapas en un Sistema de Reconocimiento de Patrones.

Universo Caracteristicas Decision

(Objeios, conceptos) Represeniacion



Fase de Entrenamiento Fase de Clasificacion

Conjunto de Conjunto de
entrenamiento test
Pre proceso Pre proceso
Extraccion / Seleccion Medicion de
de caracteristicas caracteristicas
Aprendizaje Clasificacién

Figura 2.12: Esquema del SRP Estadistico.

Si bien las etapas del sistema de reconocimiento de patrones son las recién presenta-
das, generalmente el sistema de reconocimiento de patrones se divide en dos fases, fase
de entrenamiento y fase de clasificacion, como se ve en la figura 2.12.

El rol del médulo de pre procesamiento consiste en segmentar el patrén de interés del
resto, remover el ruido, normalizar el patrén, y cualquier otra operaciéon que contribuya
a definir una representacion compacta del mismo.

El médulo de extracciéon de caracteristicas en la fase de entrenamiento, es quien
se encarga de descubrir las caracteristicas apropiadas para la representacion de los
patrones de entrada, mientras que en la fase de clasificacion, se encarga de dividir el
espacio de caracteristicas.

El moédulo clasificador, durante el entrenamiento aprende y durante la clasificacion
es el encargado de asignar a el patron de entrada la etiqueta que corresponda a una de
las clases.

Existe una trayectoria de retroalimentacion entre el entrenamiento y la clasifica-
cion para permitir a un disenador optimizar las estrategias de pre procesamiento y
extraccion /seleccion de caracteristicas.



2.3. Extraccion y seleccién de caracteristicas

Seleccién de caracteristicas

Dado un conjunto de d caracteristicas, la Selecciéon consiste en seleccionar un sub-
conjunto de tamano m que conduzca al menor error de clasificacion.

Hay un gran interés por aplicar métodos de seleccion de caracteristicas, debido al
gran nimero de caracteristicas que se pueden encontrar causadas por las siguientes
situaciones:

1. Fusion de sensores: Caracteristicas computadas por diferentes sensores, son con-
catenadas formando un vector de caracteristicas con un niimero mayor de com-
ponentes.

2. Integracion de modelos de multiple informacién: Datos de sensores pueden ser
modelados usando diferentes acercamientos, donde los parametros de los modelos
sirven como caracteristicas, causando que los pardmetros de diferentes modelos
se agrupen formando un vector de mayor dimension.

Sea Y el conjunto de caracteristicas de cardinalidad d, y m el nimero deseado de
caracteristicas en un subconjunto X, X C Y. Sea J(X) la funcién que representa el
criterio de selecciéon de caracteristicas para el subconjunto X. Asumiendo que un valor
superior de J indica un mejor subconjunto de caracteristicas, una eleccion natural para
el criterio es J = (1 — P.) donde P, denota el error de clasificacion. El uso de P, en
la funcién usada como criterio, hace que los procedimientos dependan del clasificador
especifico que se utiliza y de los tamanos de los conjuntos de prueba y entrenamiento.

El método més sencillo de selecciéon de caracteristicas requiere:

1. Examinar todas las (ffl) posibles de subconjuntos de tamano m

2. Seleccionar el subconjunto con el mayor valor de J(X)

Sin embargo, el niimero de posibles subconjuntos combinatorios crece, haciendo la bus-
queda exhaustiva poco practica, inclusive para valores moderados de m y d.

Un método “Optimo” de seleccion de caracteristicas, que evita la bisqueda exhaus-
tiva, es basado en el algoritmo de Branch and bound. Este procedimiento utiliza
resultados intermedios para obtener cotas en el valor del criterio final. La clave del
algoritmo es la propiedad monoétona de la funcion J(X): dado dos subconjuntos X;
y Xo, si X7 C Xo, entonces J(X;) < J(X3). En otras palabras, la performance de
un subconjunto de caracteristicas debe mejorar siempre que una caracteristica le sea
agregada. El problema es que la mayoria de las funciones utilizadas no satisfacen este
criterio de monotonia.

Se ha argumentado que mientras la seleccién de caracteristicas es tipicamente off-
line, el tiempo de ejecucion de un algoritmo particular no es tan critico como la op-
timizaciéon del subconjunto que genera. Si bien esto es verdad para un conjunto de
tamano moderado de caracteristicas, varias aplicaciones recientes, involucran cientos
de caracteristicas. En esos casos, los requerimientos computacionales de un algoritmo
de seleccion son extremadamente demandantes.



Como el niimero de caracteristicas de un subconjunto de evaluacion puede facilmente
convertirse en prohibitivo, se han propuesto una serie de técnicas de seleccion sub
o6ptimas que esencialmente compensan el 6ptimo del subconjunto seleccionado con la
eficiencia computacional.

En general, buenos y grandes conjuntos de caracteristicas, no necesariamente inclu-
yen los conjuntos adecuados y pequenos. Como resultado, el simple método de seleccio-
nar solamente la mejor caracteristica individual, puede fallar draméaticamente.

Puede ser ttil, sin embargo, como primer paso seleccionar algunas caracteristicas
adecuadas individualmente, disminuyendo el conjunto de caracteristicas. Ademas la
seleccion debe ser hecha por métodos més avanzados, que tomen en cuenta dependencias
futuras [14].

Extraccion de caracteristicas

Los métodos de extraccion de caracteristicas determinan un subespacio adecuado
de dimensién m, a partir del espacio original de caracteristicas de dimensiéon d, m < d
[14, P4gina 12].

Las transformaciones lineales, tales como anélisis de componentes principales (PCA),
analisis factorial o anélisis de discriminante lineal (LDA) entre otros, han sido utiliza-
dos ampliamente en reconocimiento de patrones para la extraccion de caracteristicas y
reduccion dimensional.

Utilizando métodos lineales y no lineales, todas las variables son utilizadas para
transformar la informacién, y asi reducir las dimensiones del dominio de datos. Por
tanto, el cometido es reemplazar las variables originales por un conjunto menor de
variables transformadas.

Razones para utilizar extraccion de caracteristicas |28, Pagina 464]:

1. Reducir la cantidad de datos de entrada.

2. Proveer un conjunto de caracteristicas relevantes para el clasificador, obteniendo
una mejora en la eficacia.

3. Reducir redundancia.

4. Obtener nuevos significados de variables transformadas o caracteristicas que des-
criben los datos, guiando a un mejor entendimiento de los procesos de generacion
de datos.

5. Producir una representacion de datos en pocas dimensiones, con un minimo de in-
formacion perdida. De esta forma se permite visualizar los datos para que puedan
relacionarse y estructurarse facilmente.



2.4. Clasificadores

En esta seccidn se presentan tres de los métodos mas utilizados como clasificadores.

2.4.1. Arboles de decision

Es natural e intuitivo clasificar un patron a través de una secuencia de preguntas,
donde la siguiente pregunta depende de la respuesta a la pregunta actual.

Tal secuencia de preguntas se muestra en un arbol de decision, empezando por
convencion en la cima, el nodo raiz, y conectando por sucesivos aristas o ramas a otros
nodos, hasta que llegamos a los nodos terminales u hojas, que no tienen mas aristas.

La clasificacion de un patron particular comienza en el nodo raiz, quien pregunta
por el valor de una propiedad en particular del patrén. Los diferentes aristas desde el
nodo raiz, corresponden a diferentes posibles valores. Se debe seguir el enlace apropia-
do a la respuesta. En estos arboles, los enlaces deben ser mutuamente excluyentes y
exhaustivos, es decir uno y sé6lo un enlace va a ser tomado.

El siguiente paso es tomar la decision en el nodo del sub arbol, que se puede con-
siderar la raiz del nuevo sub arbol. Se debe continuar de esta forma hasta alcanzar el
nodo hoja, que no tiene mas preguntas. Cada nodo hoja representa una categoria y el
patron testeado es asignado a la categoria alcanzada.

Se puede ver en la figura 2.13 que uno de los beneficios de utilizar arboles frente
a otros clasificadores, tales como redes neuronales, es la interpretacion. Es sencillo
representar informaciéon en un arbol como expresiones logicas.

En primer lugar, podemos interpretar facilmente la decision de cualquier patron de
prueba en particular, como la conjuncién de decisiones a lo largo de la ruta a su nodo
hoja correspondiente.

En segundo lugar, algunas veces es posible conseguir interpretaciones claras de las
categorias en si mismas, mediante la creacion de descripciones logicas utilizando con-
junciones y disyunciones.

¢ Color?

Verde | Amarille Raojo
¢ Tamafio? ¢ Forma? ¢ Tamafo?
Grande Mediano Chico Redondo | Fino Mediano | Chico

e
? ( Banana ) (Manzana)

| ‘ [ |
( Sandia ) (Manzana) ( Uva )
|

Grande Chico Dulce AC\dO

Figura 2.13: Clasificacion en un érbol de decision bésico de arriba abajo. Las prequntas de
cada nodo corresponden a una propiedad de un patrén en particular, y los aristas que salen
de ellos corresponden o lo posibles valores. Se wvisitan sucesivos nodos hasta que se llega al
nodo terminal que contiene la etiqueta de la categoria. La misma prequnta puede aparecer en
diferentes lugares del drbol, y en los diferentes lugares la misma prequnta puede tener diferente
cantidad de ramas. Ademds, varios nodos hoja, mostrados en anaranjado, pueden pertenecer
a la misma categoria.



Otra ventaja de los arboles de decisiones es la rapida clasificacion, empleando una
secuencia de simples consultas.

2.4.2. Knn - K Vecinos mas cercanos

Se plantea el caso hipotético donde se encuentran 3 caracteristicas definidas y se
cuenta con una cantidad reducida de puntos (o pixeles), tal que se conoce sus valores
correspondientes a cada caracteristica y su clasificacion. Se desea distribuir estos puntos
en un dominio donde cada dimensién corresponde a cada caracteristica, donde se tendré
entonces en este caso un dominio en 3 dimensiones. Debido a que las caracteristicas se
eligen de tal forma que a partir de ellas se pueda deducir su clasificacion (discriminar
entre una clase y la otra), es de esperar que los pixeles de la misma clase se encuentren en
cercania en el dominio de caracteristicas planteado. Es aqui la idea basica de la técnica
Knn - Vecinos mds proximos, esta técnica consiste en clasificar el punto entrante a partir
de su ubicacion espacial en el dominio de caracteristicas, y clasificAndolo en funcién de
sus vecinos més proximos que se hallan en dicho dominio.

Knn como un clasificador

Haciendo referencia a |10, Pag 124-126], se extendera la definicion de Knn, adaptan-
dolo al problema de clasificacion dentro del contexto de Reconocimiento de patrones,
ya que éste método es utilizado también como un clasificador.

Tomando cémo ejemplo el reconocimiento de pixeles de hojas y manzanas. Supon-
gamos que situamos en un espacio de 2 dimensiones a los pixeles que pertenecen a
hojas y manzanas rojas. Una dimension corresponde al valor de Matiz (H) y la otra
dimension a un indicador de 0 a 1 donde se especifica el grado de textura en el entorno
del punto. Para el caso de las hojas, presentan una textura rugosa, proximo a 1, y para
las manzanas una textura lisa, proximo a 0.

Para cada punto entrante, se debera clasificar si es punto (o pixel) de hoja o de
manzana. Suponga entonces que se debe clasificar un pixel entrante con el conocimiento
de ciertos puntos ya clasificados, segiin se muestra en la figura 2.14.

Considerando la distancia euclidiana, el punto vecino més préximo al entrante, es
clasificado como manzana, color rojo. El segundo vecino més préximo, también es man-
zana, color rojo, pero el tercer vecino més proximo es clasificado como hoja, color verde.

La idea de Knn es clasificar el punto entrante basdndose en los K vecinos més proxi-
mos. Para esto se toma los K vecinos méas cercanos, se obtiene la clase a la que pertenece
cada uno, hoja o manzana, para luego definir el punto entrante como perteneciente a
la clase a la que pertenece la mayoria de los K puntos tomados.

En la figura 2.15.a), se observa los vecinos mas proximos al pixel entrante. Si se
tomara K=1, el ler vecino mas préoximo se encuentra clasificado como manzana, por
tanto el pixel entrante también se clasificaria como manzana. Si K=3, se tomarfan los
3 vecinos més proximos, dos de esos pixeles pertenecen a la clase de manzanas, y uno
a la clase de hoja. En este caso, la clase manzana sigue siendo a la que pertenece la
mayoria, por tanto el pixel entrante también se clasificaria nuevamente como manzana.



Se seguiria clasificando como manzana inclusive tomando a K=4, y K=5. Por tanto es
coherente que el pixel entrante sea clasificado como manzana.

1
O
Punto entrante
o /
O
Textura O O °
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Figura 2.14: Ejemplo clasificacion Knn. Pizeles distribuidos en un espacio
de 2 dimensiones, ubicados segin los valores de matiz (H) y textura. Los
pizeles verdes son clasificados como pixeles de hojas, y los rojos a manzanas.
El punto amarillo es el pizel entrante que se debe clasificar.

Suponga que ahora el pixel entrante es segin la figura 2.15.b). En este caso si se
toma K=1, el pixel entrante sera clasificado como manzana. Si se tomara K=2, el 2do
vecino mas proximo es clasificado como hoja, por tanto habria un empate, y se deberia
tomar alguna estrategia como forma de desempate. Por esta razén es apropiado tomar
K como nimero impar, para asi evitar empate entre clases. Si K=3, predomina la
clase manzana, si K=4, habria otro empate, y si K=5 predomina nuevamente la clase
manzana.
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Figura 2.15: Los vecinos més proximos al punto entrante, tomando como
distancia la Euclidiana.

Elecciéon de K

La eleccion del valor de K apropiado es uno de los puntos més criticos del método
Knn, ya que la eficacia y eficiencia del método depende de este parametro.

Si se tomara K muy chico, se estaria frente a clasificaciones muchas veces erréneas
para aquellos pixeles que se encuentran en los valores limites entre una clase y otra.
Si se tomara un K muy grande, se puede dar o no que la eficacia sea mejor, pero la
eficiencia no, ya que tiene un alto coste de procesamiento el hallar los K vecinos mas



proximos para K grandes. Por tanto el K més adecuado, es aquel valor minimo para el
cual el método tiene una tasa de eficacia aceptable.

Normalizaciéon de las caracteristicas

Uno de los principales desperfectos es el de calcular distancias directamente del
conjunto de datos, donde cada caracteristica es un tipo de variable que puede tener
distinta naturaleza. En el ejemplo anterior los valores numéricos de la textura varian
entre 0 y 1, mientras que para la matiz varia entre 0 y 180. Como se decidié utilizar
la distancia euclidiana, es necesario normalizar el espacio de caracteristicas antes de
comenzar las etapas de entrenamiento /clasificacion.

Una de las formas para normalizar, es identificando el maximo y minimo dentro del
conjunto de datos:

— X_szn
XN Xmaz 7X'm2n

2.4.3. SVM - Support Vector Machine

Dado un conjunto de muestras de entrenamiento, donde los datos se encuentran
marcados como pertenecientes a una u otra clase, un algoritmo de entrenamiento SVM
- Support Vector Machine (Maquina de vectores de soporte) construye un modelo para
ajustar cada una de las clases. Intuitivamente, es un modelo que representa a los puntos
de entrenamiento en el espacio, separando las clases por un margen lo més amplio
posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, se
clasifican en una u otra clase segin de qué lado del espacio caen.

Ademés de realizar la clasificacion lineal, SVM puede ser utilizado para clasificar
de forma eficiente una clasificacion no lineal utilizando lo que se define cémo Kernel,
mapeando de forma implicita las entradas a un espacio de dimensionalidad superior.

Como en la mayoria de los métodos de clasificacion supervisada, los datos de entrada
son vistos como un vector d-dimensional.

SVM busca un hiperplano que separe de forma éptima a los puntos de una clase de
la de otra, que eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de
dimensionalidad superior.

En ese concepto de "separacion 6ptima" es donde reside la caracteristica fundamen-
tal de las SVM: estos tipos de algoritmos buscan el hiperplano que tenga la maxima
distancia (margen) con los puntos que estén mas cerca de él mismo. De esta forma, los
puntos del vector que son etiquetados con una categoria estaran a un lado del hiperplano
y los casos que se encuentren en la otra categoria estaran al otro lado.

Funcion Kernel

La manera mas simple de realizar la separacién es mediante una linea recta, un
plano recto o un hiperplano N-dimensional.

Desafortunadamente los universos a estudiar no se suelen presentar en casos idilicos
de dos dimensiones, sino que un algoritmo SVM debe tratar con méas de dos variables



predictoras, curvas no lineales de separacion y casos donde los conjuntos de datos no
pueden ser completamente separados.

La representacién por medio de funciones Kernel ofrece una solucién a los problema
en los cuales las clases no son linealmente separables, proyectando la informacion a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension. Es decir, se mapea “virtualmente” el
espacio de entradas X a un nuevo espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad
(ver figura 2.16), como se define a continuacion:

F= {gD(IL’)|$ € X}> T = {331,1‘2, "’xn} — (10(‘%) = {‘:O(xl)v 90(1'2)7 X Sp(xn)}

Figura 2.16: a) Datos linealmente separables en el espacio de las entradas, b) Datos no lineal-
mente separables en el espacio de las entradas, ¢) Datos linealmente separables en el espacio
de las caracteristicas.

Tipos de funcién Kernel

» Polinomial-homogénea: K (z;,z;) = (yz!lx;),7 > 0. En la figura 2.17 se ilustra el
resultado de aplicar este tipo de Kernel.

Figura 2.17: Iustracion de la distribucion de puntos luego de aplicar el Kernel de tipo
Polinomial-homogénea.

» Perceptron: K(zi,xj) = ||x; — z;||. En la figura 2.18 se ilustra el resultado de
aplicar este tipo de Kernel.



Figura 2.18: Tustracion de la distribucion de puntos luego de aplicar el Kernel de tipo Per-
ceptron.

= Funcion de Base Radial Gaussiana: separado por un hiperplano en el espacio
transformado. K(z;,2;) = e“’”‘”i_””jHQ, o > 0. Aqui el pardmetro odetermina qué
tan suave es la funcion en el espacio de base dimensional, una ilustracién de esto
se puede observar en la figura 2.19.

Sigma = 20 Sigma=1 Sigma = 0,05

Figura 2.19: Ilustracion de la distribucion de puntos luego de aplicar el Kernel de tipo Base
Radial Gaussiana.



2.5. Técnicas para el analisis de formas

Se plantea el caso hipotético donde en una imagen se encuentra un conjunto de x
frutos, el desafio de reconocer los pixeles que forman parte del conjunto no es suficiente
para reconocer la cantidad de frutos alli presentes. Por tal motivo ademaés de identificar
los pixeles que forman parte de los frutos, es necesario identificar la ubicacion y cantidad
de frutos.

A continuacion se hara una introduccion a las herramientas utilizadas en los métodos
de deteccion de frutos.

Operaciones morfolbégicas

Las operaciones morfologicas son la rama del procesamiento de imagenes que estudia
las estructuras geométricas|12, Pagina 1].

La idea basica de las operaciones morfolégicas consiste en el estudio mediante una
imagen con una forma predefinida simple, si esta forma es contenida o no en las formas
de la imagen a estudiar. Esta imagen predefinida que se utiliza es la llamada elemento
estructurante.

A modo de ejemplo, en la figura 2.20 se observa una imagen binaria (a) y un cuadrado
como elemento estructurante(b), donde el elemento estructurante en (a) se encuentra
contenido a la izquierda, mientras en la otra posicidn, a la derecha, no esta contenido.

Para obtener informacion estructural se ubica el elemento estructurante en diferen-
tes posiciones y se determina si estd o no contenido en la imagen. Dicha informaciéon
depende del tamano y forma del elemento elegido. Por lo tanto la informaciéon obtenida
dependera de la eleccion del mismo.

m
r

(a} (b)
Figura 2.20: (a) Imagen a analizar (b) Elemento estructurante.

A continuacion se describiran dos de las operaciones morfologicas méas utilizadas
por contribuir a la eliminacién de ruido y en la mejora de la definicion de las formas
geomeétricas.

Para ello se definen dos conjuntos de pixeles: los negros constituyen el conjunto de
pixeles de primer plano y los restantes el conjunto de fondo. Se utilizard la letra A
para referirse al conjunto de pixeles de primer plano, y la letra B para el conjunto que
representa al elemento estructurante.

La traslacion de un conjunto A por un punto x es denotado por A, y se define por:

A, ={a+z:aeA}



Geométricamente se encuentra ilustrado en la figura 2.21.

(a) (b)

Figura 2.21: a) Imagen A, b) A trasladada por el vector x.

La rotacion de un conjunto A con centro en un puto o, un angulo a es una trans-
formaciéon geométrica que hace corresponder a cada punto peA otro punto p’ tal que:

po=poy pop =«

Erosion

La erosion del conjunto A por el conjunto B, es denotada como A © B y se define
como:

AO B={x:B, CA}

Es decir, A © B consiste en los puntos x para los que la traslaciéon B por x cae
dentro de A.

A modo de ejemplo en la figura 2.22 se muestra en gris claro la imagen previa a
realizar la erosion y en gris oscuro la imagen resultado luego de realizar la erosion
usando el elemento estructurante (b).

B

{a) (b)

Figura 2.22: a) Imagen erosionada en negro, el drea erosionada en gris, b)
Elemento estructurante.

Como resultado, la erosion retorna figuras de menor tamaio.

El elemento estructurante que se elija, en cuanto a forma y tamano es un factor
importante a la hora de aplicar operaciones morfologicas, ya que puede generar defor-
maciones de la imagen de entrada, o eliminaciones no deseadas. Uno de los principales
uso de la erosion es para la eliminacion o reduccion de ruido, ya que el ruido en imége-
nes binarias se constituye basicamente de pequenas regiones de pixeles aisladas, y estas



desapareceran al aplicar la erosion para aquellas regiones cuyas area sea menor a la del
elemento estructurante.

Dilatacion

La segunda operacion bésica dentro de las operaciones morfologicas es la dilatacion.
Se define a partir de la erosion como su conjunto complemento.

La dilataciéon del conjunto A por B se denota como A @ B y se define como:

A ® B=(A°0O B)-.

Para dilatar A por B, B es rotado alrededor del origen para obtener B, A€ es
erosionado por B, y luego se toma el complemento de la erosién. Como se ve en la
figura 2.23 donde B es un disco, si B contiene al origen, entonces la dilatacién de A
por B tiene como resultado una expansion de A.

La dilatacién expande las figuras contenidas en la imagen original.

Uno de los posibles usos de la dilatacion es la eliminacién de huecos en la figura,
dependiendo del elemento estructurante que se tome se reducen en mayor o menor
grado.

(@) (b)

Figura 2.23: a) Imagen original en negro, dilatacion en gris, b)Elemento
estructurante.

2.5.1. Deteccién a partir de circulos de Hough

La transformaciéon de Hough es una técnica que puede ser utilizada para identificar
una determinada forma geométrica dentro de una imagen [8, Cap. 4]. La transformacion
de Hough se utiliza cominmente para la detecciéon de curvas regulares como lineas,
circulos, elipses, etc. Una transformacion generalizada de Hough puede ser aplicada
donde una simple descripcion analitica de una caracteristica no es posible. La principal
ventaja es que es tolerante a discontinuidades y formas geométricas con imperfecciones
que se asemejan a una cierta forma geométrica.

La idea de Hough para deteccion de lineas, es que para cada pixel se obtengan
las coordenadas (z,y), y se almacenen los parametros que definen las rectas a las que
ese pixel pertenece. Repitiendo este procedimiento con todos los pixeles de la imagen,
contribuird a resaltar los parametros que definen las rectas fisicas presentes en la imagen.



En la figura 2.24 se visualiza las posibles soluciones a éste problema. Aqui la falta de
conocimiento sobre el nimero de lineas convierte esto a un problema sin restricciones.
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Figura 2.24: a) Coordenadas de puntos, b) y c) posibles rectas formadas a
partir de los puntos.

Se describird a continuacion el método de Hough, partiendo del reconocimiento de
lineas para su facil comprension. Sea una recta definida por la ecuacion:

z.cos(¢) +y.sen(¢p) =r

Se dispone de un espacio de dos dimensiones de parametros, donde en el eje hori-
zontal se encuentran los valores de ¢ y en el eje vertical los valores de r. Para cada
pixel de la imagen, de coordenadas (x;,y;), se incrementaré en uno al punto (¢;, ;) que
corresponde a la solucion de la recta que pasa por el punto (z;,7;). Luego de iterar
por todos los pixeles de la imagen, si hay una recta fisica presente, entonces habra un
punto (¢, 7¢) en el espacio de parametros con un valor acumulado mucho mayor que
el resto. La coordenada de ese punto (¢, 1) serd la solucién a la ecuacion de la recta
fisica presente en la imagen.

Para hallar circulos se realiza el mismo algoritmo que para recta, solamente que la
ecuacion parameétrica es el de una circunferencia:

(o= af + (g = b =77

El espacio de pardametros es de dimension 3, representando en cada eje los valores
de a,b,r.

La transformacion de Hough se caracteriza por ser tolerante al reconocimiento de
formas geométricas incompletas, con imperfecciones y saltos. Por ejemplo, en a) de la
figura 2.25, se reconoce el borde exterior del iris del ojo atin cuando el mismo no se
encuentra visible en su totalidad. La deteccién del circulo se realiza a partir de que el
acumulador de celdas es lo suficientemente alto.

Esta caracteristica de Hough es una gran ventaja a la hora del reconocimiento
de frutos permitiendo reconocer manzanas no ocluidas, levemente ocluidas o en un
conjunto. Ver figura 2.26



a) b}

Figura 2.25: Circulos de Hough. a) y b) Circulos en la imagen reconocidos
por Hough utilizando la ecuacion paramétrica de circunferencia.|3|[4]

@

Figura 2.26: Ejemplo deteccion de circulos. a) Circulos en conjunto de

a) b)

manzanas, b) Circulos en manzanas incompletas






Capitulo 3

Soluciéon propuesta

En este capitulo se presenta la solucion desarrollada en el proyecto para el recono-
cimiento de manzanas. En la secciéon 3.1 se plantean los requerimientos del sistema, en
la seccidon 3.2 se describe el hardware y las plataformas utilizadas, en la seccion 3.3 se
describe el sistema desarrollado para el reconocimiento de pixeles manzana y por tltimo
en la seccion 3.4 el sistema desarrollado para el conteo de manzanas.

3.1. Requerimientos

Debido a las caracteristicas cambiantes propias del entorno para el que fue disenado
el sistema, el mismo debe ser robusto en cuanto a cambios de iluminaciéon. Las imagenes
son adquiridas en una huerta con luz natural lo cual hace que sea un entorno muy
cambiante en cuanto a intensidad, direccion de dicha luz y sombras.

A su vez, se quiere que el sistema no esté limitado a un tipo de poda en particular.
Como se ve en la figura 3.1, el tipo de poda que se le realice a los arboles genera diferente
oclusion de follaje y diferente densidad de manzanas por rama.

El sistema debe reconocer también diferentes especies de manzanas, es decir man-
zanas de distintas tonalidades como se puede ver en la figura 3.2.

Por las aplicaciones que puede tener a futuro el sistema, se quiere que se reconozcan
las manzanas en un tiempo cercano a tiempo real.

Por ultimo se quiere que el sistema funcione con una gran variedad de dispositivos
de adquisiciéon de imagenes, dando la posibilidad asi de ajustarse a los dispositivos que
el usuario disponga.

3.2. Plataforma utilizada

Hardware
Como sensor de adquisicion se utilizaron varias camaras:
» Camara Nikon D3200
» Filmadora Sony DCR SR-68

s Camara Olimpus XZ-1



El motivo principal por lo que se utilizaron diferentes cAmaras es que las imagenes fueron
tomadas por distintos integrantes en dos visitas a la estacion experimental “Wilson
Ferreira Aldunate”, INTA Las Brujas.

(a) Tall Spindle (b) Bi-Axis

Figura 3.1: Muestra de distintos tipos de podas.|26]

Figura 3.2: Distintas especies de manzanas.

Software

Para el desarrollo del software se utiliz6 la plataforma Eclipse en C+-+ con la bi-
blioteca OpenCV.

OpenCV [6] es una biblioteca open source que incluye cientos de algoritmos de
vision por computador. Fue disenada para ser computacionalmente eficiente y con un
enfoque fuerte de procesamiento en tiempo real. Esta escrita en C y C++ utilizando C



optimizado y permite tomar ventaja de multiples procesadores. Cuenta con la ventaja
de tener una documentacién completa y al dia, incluyendo ademas variados ejemplos.
Su gran cantidad de usuarios y disponibilidad de informacién la hacen una excelente
opcion.

Si bien OpenCV se puede utilizar en varios lenguajes, se recomienda el uso en C+-+
por ser el lenguaje en el cual esta implementada. Es por esto que es el primero en
incorporar nuevas funcionalidades.

3.3. Reconocimiento de pixeles manzana

En esta secciéon se describiran las soluciones que se llevaron a cabo para el recono-
cimiento de pixeles manzana a partir de imagenes.

Para este desarrollo se sigui6 el esquema clésico de reconocimiento de patrones pre-
sentado en el marco teérico. Primero se adquirieron las imagenes, luego se extrajeron las
caracteristicas y por iltimo se clasificd segtin las mismas, utilizando diferentes métodos.

En la seccién de Evaluacion experimental se evaluara la eficiencia de cada uno de
estos métodos.

3.3.1. Extraccion de caracteristicas

Como primera aproximacion a la solucion se eligié utilizar para la clasificacion la
caracteristica mas notoria, el rango del matiz (H). Luego, observando que existen otras
caracteristicas que diferencian a las manzanas del resto de los elementos, se decidié unir
las mismas a la clasificacion segiin matiz. Primero se agreg6 la saturacién para eliminar
los pixeles que usando H clasifican, pero tienen poca saturacién, es decir son blancos
o cercanos al mismo, agregando esto se lograron descartar pixeles pertenecientes a los
troncos. Luego se agreg6 la densidad de bordes viendo que las manzanas presentan una
superficie lisa en comparacion con el pasto y las hojas.

Si bien se puede observar tedéricamente que esto es correcto, se realizaron pruebas
practicas para comprobar si existian mejoras reales al agregar el anélisis de més ca-
racteristicas. Mediante las pruebas se verifico que efectivamente existen mejoras, estos
resultados se pueden ver en la seccion Evaluacion experimental.

Color

Como se puede observar en la figura 3.3, existe una gran diferencia entre el color rojo
de las manzanas y los demas colores del huerto como ser tierra, pasto, ramas, follaje,
alambres y cielo entre otros.

Dado que las imagenes son adquiridas bajo diferentes condiciones de luminosidad,
es importante elegir un espacio de colores donde el tono no cambie al cambiar la misma.
Uno de los espacios que cumple esta propiedad es el espacio de colores HSV, donde el
matiz (H) no se ve alterado por los cambios de luminosidad. Ademés, comparado con
RGB, HSV facilita la percepcion del color, la componente H tiene una relacién mas
cercana a la manera que las personas perciben el color.



Figura 3.3: Colores presentes en un huerto.

Si bien se determin6 para cada técnica de clasificacion el matiz de las manzanas que
daba mejores resultados, los rojos en el espacio HSV, como se vio en el marco teorico, se
encuentran aproximadamente entre 0° y 30° y entre 350° y 360°, esto se puede visualizar
en la figura 3.4.

Figura 3.4: Ejemplo de segmentacion usando H. A la izquierda se encuentra la imagen de la
base de datos, a la derecha la imagen luego de realizar segmentacion segin H.

Otra caracteristica a tener en cuenta es la saturacion (S). Dado que el matiz no esta
definido para pixeles sin saturacion como blanco, gris o negro, se debe tener en cuenta
con el objetivo de excluir algunos objetos del fondo, como se ve en la figura 3.5.

Densidad de bordes

Otra caracteristica que se puede observar es que las manzanas presentan menos
bordes en su superficie que los que presenta el pasto, hojas o troncos.

En la figura 3.6 se puede observar como mientras las manzanas casi no presentan
bordes, las hojas y pasto si.

Se puede ver facilmente que en un borde la intensidad de los pixeles cambia de forma
notoria. Una buena forma de expresar estos cambios es usando derivadas, un cambio
grande en un gradiente indica un cambio grande en la imagen. Por lo que un método



para detectar bordes en una imagen es ubicar los pixeles donde el gradiente es mayor
que el de sus vecinos, o para generalizar donde es mayor que un determinado ntimero.

Figura 3.5: Ejemplo de segmentacion utilizando H y S. La imagen del centro es segmentando
segin H, mientras que la de la derecha usando H y S.

Sobel

El operador Sobel calcula el gradiente de la intensidad de una imagen en cada pi-
xel. Asi, para cada punto, este operador da la magnitud del mayor cambio posible, la
direccion de éste y el sentido desde oscuro a claro. El resultado muestra cuan abrup-
tamente o suavemente cambia una imagen en cada pixel analizado y, en consecuencia,
cuan probable es que éste represente un borde en la imagen.

Matematicamente, el operador utiliza dos Kernels de nxn elementos para aplicar
convolucién a la imagen original y asi calcular aproximaciones a las derivadas. Se utiliza
un kernel para los cambios horizontales y otro para los verticales.

Suponiendo que la imagen a la que se le quieren obtener los bordes es I:

Se calculan las dos derivadas:

1. Cambios horizontales: Se computa convulsionando I con el kernel G, de tamano
impar. En este caso utilizamos un kernel de tamano 3, siendo

-1 0 1
G,= —2 0 2 %1
-1 0 1

2. Cambios verticales: Se computa convulsionando I con el kernel G, de tamarno
impar. En este caso utilizamos un kernel de tamano 3, siendo
-1 -2 -1
Gy= 0 0 0 x/
1 2 1

Para cada punto de la imagen, se calcula una aproximacion del gradiente en dicho punto
combinando ambos resultados: G = /G2 + GZ. Como se sugiere en la documentacion
de Sobel, muchas veces por simplicidad se utiliza la siguiente ecuaciéon para combinar
el gradiente: G = |G| + |G|



Figure 3.6: Ejemplo de aplicar Sobel. A la izquierda se ve una imagen de la base de datos,
a la derecha la imagen luego de aplicarle Sobel.

3.3.2. Clasificacion

A continuacién se describen las tres técnicas utilizadas para la clasificacion de los
pixeles manzana, arbol de decision, K vecinos mas proximos y Support Vector Machine.

3.3.2.1 Arbol de decision

Una posible soluciéon para el reconocimiento de pixeles de manzanas, es utilizar
el arbol de decision de la figura 3.7. Los parametros Hmin y Hmaz son los limites
considerados para el matiz de los tonos de rojo, Smin es el minimo valor de saturacion
que puede tomar un pixel para ser considerado manzana, BordesMazx es el valor limite
para considerar si la densidad de bordes del pixel estudiado esta por debajo del limite
para ser considerado manzana. Todos estos valores son ajustados durante el ajuste de
parametros.

Realizando la clasificacion de pixeles mediante el arbol de decision, se crea una nueva
imagen donde a cada pixel se le asigna el valor 1 o 0 segin si el pixel de la imagen se
clasifico como manzana o no. Esto genera una mascara la cual indica entonces cudles
pixeles pertenecen a manzanas y cuales no.

Ajuste de parametros:

El ajuste de los parametros se realizé de forma iterativa debido a que estudiar todas
las combinaciones de valores posibles requeriria un tiempo muy grande. Por tal motivo
primero se estimaron los rangos de valores del matiz para los que se consiguen mejores
resultados. Luego, utilizando un rango cercano al hallado, se determiné el rango de
Saturacion (S). Por tltimo se realizé el mismo procedimiento para obtener el rango de
densidad de bordes, este flujo se puede visualizar en la figura 3.8.
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Figura 3.7: Diagrama del Arbol de decision desarrollado.
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Figura 3.8: Ajuste de parametros en el arbol de decision. Esquema del proceso de ajuste de
valores vdlidos para los rangos de las caracteristicas extraidas.

3.3.2.2 Knn - K Vecinos mas préximos

Otra posible solucion para el reconocimiento de pixeles manzana es utilizar el método
K Vecinos mas proximos, Knn. Para ejecutar este método, se debe brindar un conjunto
de datos de entrenamiento, donde se encontrara para cada pixel el valor correspondien-
te de cada caracteristica y su respectiva clasificacién. Para este caso se proponen las
siguientes 2 clases posibles a las que pertenecerd un pixel:

= Manzana: pixel que corresponde a una manzana en la imagen.
= No manzana: pixel que no corresponde a una manzana.

Se utilizaran las 3 caracteristicas descritas en Extraccion de caracteristicas, H, S y Den-
sidad de bordes. Por tanto para el método Knn, el conjunto de datos de entrenamiento
consistira de:

= Una matriz de 3 columnas y N filas, siendo N la cantidad de pixeles del conjunto
de datos. Cada fila 7 representa en sus celdas los valores respectivos de H, S y
Densidad de bordes para el correspondiente pixel i.

= Un vector de tamano N, donde el valor contenido en el indice i corresponde a la
clase a la que pertenece el correspondiente pixel 1.



Se puede ver en la figura 3.9, la estructura del conjunto de datos de entrenamiento.

Matriz Vector
Imagen . : .
caracteristicas clasificacion
0212 0
Pixel i
N ——> i i
N N

Columna 0: H (Matiz)
Columna 1: S (Saturacién)
Columna 2: Densidad bordes

Figura 3.9: Estructura de datos de entrenamiento. A partir de la imagen se extrae para cada
pizel su correspondiente valor de H, S y Densidad de bordes, los cuales serdn almacenados en
la matriz de caracteristicas. En el vector clasificacion se almacena la clase a la que corresponde
el pizel, Manzana o No manzana.

FLANN - Fast Approximate Nearest Neighbor Search

FLANN es una biblioteca que contiene una coleccion de algoritmos optimizados
para una rapida busqueda de vecinos en conjuntos de datos de gran dimension de
caracteristicas [2]. La idea béasica es construir una estructura de datos donde almacenar
los indices correspondientes a los puntos de entrenamiento con un criterio de ordenacion.

Arbol KD

Arbol KD es una estructura de datos para organizar puntos en un espacio K-
dimensional, en este caso de tres dimensiones. Tiene varias aplicaciones, tales como
la busqueda de distancias entre puntos en espacios multidimensionales [21].

Nota: No confundir la K de Arbol KD, con K de Knn, es coincidencia que ambos
utilicen la misma letra en su definicion.

Es un caso particular de Particion binaria del espacio (BSP), donde cada nodo no-
hoja, ademas de representar un punto, implicitamente representa el corte en dos de un
hiperplano en una de las dimensiones del espacio, la mitad izquierda del hiperplano
se representa por el subarbol a la izquierda del nodo padre, y la mitad derecha por
el subarbol a la derecha. Por tanto, esta estructura se amolda perfectamente para la
bisqueda de Knn.

Luego de obtener los K indices de los vecinos mas préximos al punto a evaluar,
para cada indice j en [0..K] se obtiene su clasificacién almacenada en la j-ésima fila
del Vector clasificacion. Luego de iterar para todos los K indices, finalmente se obtiene
la clase predominante, con la que se clasificara el punto entrante. En la figura 3.10 se
ilustra el proceso de busqueda y obtencion de la clasificacion de los vecinos al punto
entrante 7.
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Figura 3.10: Biusqueda y obtencion Arbol KD. 1) Se busca en Arbol KD los indices de
los K vecinos mds prozimos al punto con indice i. 2) Se obtiene un vector con K indices
de los vecinos mds prozimos. 3) Para cada j del vector obtenido en el paso anterior, se
obtiene la clasificacion del punto.

A continuacién se describe el algoritmo de bisqueda, que corresponde a las estructuras
de la figura 3.10.

-Para cada punto i a clasificar:

-Encontrar en Arbol XD los indices de los K vecinos mas préximos
al punto i, cuya cercania serd calculada a partir de los valores
de las 3 caracteristicas del punto.

-Para cada indice devuelto:

-Encontrar su clasificacidn en el vector de clasificacidn.

-Si es clasificado cémo manzana:

-Se suma un voto a que el pixel i sea clasificado cémo manzana.

-Si no es manzana:

-Se suma un voto a que el pixel i sea clasificado cémo fondo.

-El1 pixel i serd clasificado segin la mayoria de votos entre la clase
manzana y fondo.

Eleccion de K

Como se vio en el Marco tedrico, la eleccion adecuada de K es el punto mas critico. Si
se elige un K pequeno, se puede clasificar de forma erronea debido a la poca informacion
que se tiene en el entorno local del punto entrante. Si se elige un K muy grande, los
costes de tiempo y procesamiento son significativamente mayores, donde también puede
clasificar de forma incorrecta ya que clasificaria en base a informacion global y no local.
Se agrega la restriccion de que K sea un ntmero impar, para asi evitar empates entre
clases.



En la secciéon Evaluacion experimental se evaluard tomando distintos valores de K
impar, eligiendo el K que presente mejores resultados. Para optar por el mejor resultado,
se tomara en cuenta la eficacia y eficiencia. Es decir, qué tanto ha acertado considerando
también el tiempo que consumio.

3.3.2.3 SVM - Support Vector Machine

Otro desarrollo implementado para la clasificacion de pixeles en manzana o no man-
zana es utilizando SVM.

Primero se preparan los datos para el entrenamiento al igual que se hace para Knn,
luego se elige que kernel se va a utilizar, y se realiza el entrenamiento. Cuando ya se
tiene el entrenamiento realizado, se pasa a realizar la clasificacion.

Para la implementacion de SVM se utilizaron las funciones que brinda OpenCV.

3.4. Conteo de manzanas

Luego de reconocidos los pixeles manzana, se deben identificar las manzanas pre-
sentes que se forman a partir de los mismos, determinando la ubicaciéon y cantidad de
manzanas en cada imagen. Para esto se utilizaran técnicas que se aplicardn sobre la
imagen binaria resultado del reconocimiento de pixeles.

El proceso que se propone aplicar consta de tres etapas:

= Operaciones morfologicas: Primero se aplicardn operaciones morfologicas para la
eliminacion de ruido y el alisado de bordes de las regiones. Con esto se busca
ayudar a la deteccion de circulos, y que sean descartadas regiones cuya area sea
pequena.

= Reconocimiento de circulos: Como segunda parte, se aplicaran técnicas de detec-
cion de circulos utilizando la transformacion de Hough para circulos. Dado que
las manzanas presentan una forma geométrica muy cercana a la de una esfera, en
imégenes de dos dimensiones se veran como circulos, cualquiera sea la ubicaciéon
de donde se adquiera la imagen.

= Pos-procesamiento de circulos: Finalmente, luego de reconocidos los circulos, se
estudiara el area de las regiones contenidas en ellos, asi como los circulos inter-
sectados. El fin de esto es descartar tanto la falsa deteccion de manzanas como la
deteccion repetida.

3.4.1. Operaciones morfolégicas

En las iméagenes binarias resultado del reconocimiento de pixeles manzana se encuen-
tran regiones con areas de distintos tamanos, desde regiones de tamarno significante a
otras que simplemente son un conjunto pequeno de pixeles ruido como se puede ver en
la figura 3.11. El ruido es generado debido a follaje, ramas, y otros elementos presen-
tes que por sus caracteristicas se aproximan a los pixeles manzana, pero resultan ser
regiones aisladas y pequenas que deben ser descartadas.



Figura 3.11: a) Imagen original b) imagen resultado de aplicar reconoci-

miento de pizeles. All{ se puede notar regiones con dreas de tamano apre-
ciable y contiguas, y otras mds pequenas y aisladas, ruido.

Se propone el uso de las operaciones morfoldgicas descritas en el Marco teorico: ero-
sion y dilatacion. La erosion provoca la eliminacion de ruido y la reduccion de regiones
pequenas, pero también provoca un aumento de los huecos contenidos en las regiones de
tamano significante. Por otro lado la dilatacion genera lo inverso, es decir la expansion
de las regiones y disminucion de huecos dentro de las mismas.

Por lo descrito en el parrafo anterior, es que se aplicaran cuatro veces operaciones
morfologicas, como se visualiza en la figura 3.12. En una primera etapa se busca quitar
el ruido sin perder el tamano del area de las regiones de tamano significante, y en la
siguiente etapa se busca alisar los bordes y unir las regiones contiguas, manteniendo
también el tamano del area. En la figura 3.12 se visualiza un ejemplo del proceso.

Como elemento estructurante se utiliza una circunferencia, debido a que las manza-
nas en las imagenes presentan una forma bastante cercana a la misma. El tamano de
la elipse debe ser razonable para la eliminacion del ruido pero cuidando de no eliminar
regiones de interés. En la seccion Evaluacion experimental, se evaluaré cual es el tamano
mas adecuado a partir de los resultados en las pruebas.



Figura 3.12: Erosion - Dilatacion.a) Imagen original. b)Mdscara resultado del reconoci-
miento de piveles. ¢) y d) Se aplica erosion y dilatacion respectivamente para quitar ruido
pero manteniendo el drea de las regiones apreciables. €) y f) se aplica dilatacion y erosion
respectivamente para generar formas mds uniformes y lisas. g)Mdscara en color resultado del

reconocimiento de pizeles. h) Mdscara a color luego de aplicar erosion, dilatacion, dilatacion
Yy erosion.



3.4.2. Deteccion de circulos

Como ya se menciono, debido a la forma de las manzanas, se propone reconocer los
circulos presentes en la imagen binaria resultado del reconocimiento de pixeles.

Como método para reconocer los circulos presentes se propone utilizar la transfor-
mada de Hough para circulos.

3.4.3. Pos-procesamiento de circulos

Luego de obtener una colecciéon de circulos, conociendo el radio y centro de los
mismos, se debe estudiar cada uno para para detectar circulos erréneos.

Estudio del area minima en circulos

Como ya se menciono, las operaciones morfologicas se realizan para alisar los bordes
de las regiones y para quitar ruido. Igualmente es posible que se detecten circulos
erréneos como en las siguientes situaciones:

= Manzanas muy ocluidas generan areas pequenas pero no tanto como para ser
descartadas por las operaciones morfologicas. Si ademés las mismas presentan
bordes curvos, se detectara un circulo que si bien pertenece a una manzana, no
representa la ubicacion real de la misma. Ademas puede darse que una misma
manzana al estar ocluida genere mas de un &area separada y curva, contando
entonces una tnica manzana como varias. Esto se puede observar en la figura
3.13.

= Otra situacion posible se visualiza en la figura 3.14, en este caso se detectd un
circulo debido a que la region superior presenta una curvatura circular hacia afue-
ra, lo cual provoca la deteccion del circulo indicado. Como resultado, se detecta
un circulo vacio en su interior.

Para solucionar las situaciones mencionadas, se propone descartar circulos detecta-
dos cuya area sea menor que un area minima. Esto quiere decir que para cada circulo,
se estudiara el area de la region que incluye, y se descartara el circulo si dicha area es
menor que un porcentaje definido, siendo 100 % el area total del circulo. En la parte
Evaluacion experimental, se evaluaran distintos umbrales para obtener el mas adecuado.

Interseccion de circulos

Como se ve en la figura 3.15, si una region presenta huecos circulares en su interior
es posible que se detecte més de un circulo en ella.

Para evitar estas falsas detecciones se propone realizar el estudio del area en cada
circulo, restando la regiéon que intersecta con otros circulos ya estudiados. En el caso
de la figura, donde primero se detecta el circulo superior, se debe estudiar el area del
segundo circulo, restando el de la interseccion senalada mediante la flecha roja. En este
caso se descartara el segundo circulo porque el drea es muy chica, si por lo contrario el
area restante del segundo circulo fuera apreciable, no se descartaria, lo cual es razonable
yva que se tomaria en cuenta como una segunda manzana.



Figura 3.13: Debido a manzanas ocluidas, se puede observar marcadas por
las flechas: regiones de manzanas de drea pequena, o varias regiones sepa-
radas que corresponden a una unica Manzana.

Figura 3.14: El circulo indicado por la flecha, es detectado a partir de la
curvatura hacia afuera que presenta la region superior.

Figura 3.15: a) Falsas detecciones, la flecha muestra la region de intersec-
cion entre dos circulos. Se debe descartar a uno de ellos, ya que la region

corresponde a una tinica manzana, b) resultado de aplicar la técnica quitan-
do la interseccion y drea minima.



3.5. Proceso realizado

A continuacion se indica el tiempo dedicado a cada etapa llevada acabo durante el
proyecto:

» [studio de Tratamiento de Iméagenes: 6 meses.

Estado del arte: 2 meses.

Etiquetado base de datos: 2 meses.

Implementacion: 8 meses.

Documentacion: 5 meses.
s Estudio de resultados: 2 meses.

En la figura 3.16 se puede ver una grafica mostrando la relacion de tiempo en meses
entre las distintas etapas.

Tiempo por etapa

m Estudiar tratamiento de imagenes = Estado del arte
= Etiquetado Base de Datos Implementacion

m Documentacion m Estudio de resultados

Figura 3.16: Tiempo de dedicacion en meses a las distintas etapas del proyecto.






Capitulo 4

Implementacion

En este capitulo se describe la implementacion de las técnicas descritas en la solucion
propuesta.

4.1. Reconocimiento de pixeles manzana

A continuaciéon se presentan los detalles de implementacion para la extraccion de
caracteristicas y para las técnicas utilizadas para la extracciéon de pixeles manzanas
presentadas en el capitulo anterior.

4.1.1. Extraccion de caracteristicas

OpenCV carga las imagenes en BGR, por lo que el primer paso es transformarlas al
espacio de colores HSV utilizando la siguiente funcién:

cvtColor( imagen_bgr, imagen_hsv, CV_BGR2HSV)

Donde:
= imagen bgr: Imagen de entrada en el espacio de colores BGR
= imagen hsv:Imagen de salida en el espacio de colores HSV

= CV_BGR2HSV: Cddigo de conversion del espacio de color, en este caso convierte
de BGR a HSV

Luego, teniendo la imagen en HSV, se pueden obtener la caracteristica Matiz y
Saturacion pidiendo el canal correspondiente:

vector<Mat> canales;
split(imagen_hsv, canales);
Mat hue_mat canales[0];
Mat sat_mat canales[1]

Donde:



= canales: vector de tres matrices, cada matriz representa un canal.

= split: recibe la imagen en el espacio de colores HSV y retorna en canales la matriz
de H, de Sy de V.

= hue mat: Matriz correspondiente a H.

= sat_mat: Matriz correspondiente a S.

Para obtener la densidad de bordes se sigui6 el diagrama de flujo que se ve en la
figura 4.1. Se utilizaron las siguientes funciones que brinda OpenCV:

= Se convierte la imagen a tonos de gris:
cvtColor( img, img_gray, CV_BGR2GRAY );

Donde:

e img: imagen de entrada
e img gray: imagen de salida en tonos de grises
e CV_BGR2GRAY: coédigo de conversion del espacio de color, en este caso

convierte de BGR a escala de grises.

= Se calculan las derivadas segiin X e Y:

Sobel(img_gray, grad_x, ddepth, x_order, y_order,
ksize=3, scale=1, delta=0, borderType=BORDER_DEFAULT );
Sobel( img_gray, grad_y, ddepth,x_order,y_order,
ksize=3, scale=1, delta=0, borderType=BORDER_DEFAULT );

Donde la funciéon toma los siguientes argumentos:

e img gray: Imagen entrada de tipo 8-bits de enteros sin signo (0..255)
e grad x/grad y: Imagen salida

e ddepth: profundidad de la imagen, del tipo CV _16S, 16-bit de enteros con
signo ( -32768..32767 ), para evitar overflow

e x order: El orden de la derivada en la direccion x. Para calcular el gradiente
en x x_order = 1y y_ order = 0, andlogo para gradiente segiin vy,

e y_order: El orden de la derivada en la direcciéon y.
e ksize: Tamano el kernel de sobel: Debe ser 1, 3, 5 0 7.

e scale: Es un valor opcional para el factor de escala de los valores de la deri-
vada. Por defecto no se aplica escala

e delta: Valor opcional que es sumado al resultado antes de que se almacenen
los valores en la imagen destino

e borderType: método para la extrapolacion de los pixeles. BORDER DEFAULT

= Se convierten los resultados nuevamente a CV _8U, 8-bits enteros sin signo:



convertScaleAbs( grad_y, abs_grad_y );
convertScaleAbs( grad_x, abs_grad_x );

Donde:

e grad y/grad x :derivadas con respecto a x y a y del paso anterior.

e abs grad y/abs grad x:derivadas con respecto a x e y del paso anterior,
llevadas a 8-bits de enteros sin signo.

= Finalmente, se trata de aproximar el gradiente sumando los dos gradientes di-
reccionales, si bien no es un resultado 6ptimo es un buen resultado para estos
propositos.

addWeighted( abs_grad_x, 0.5, abs_grad_y, 0.5, 0, grad );

Donde:

e abs grad y/abs grad x: derivadas del paso anterior

e grad: imagen resultado de unir los dos gradientes.

Inicio
Densidad de
bordes

Imagen a
clasificar

Convertir imagen a
gris

Calcular derivada en
direccion Xy en Y

Unir el resultado de
las derivadas

Fin

Figura 4.1: Diagrama de flujo de obtencion densidad de bordes

4.1.2. Arbol de decision

Para la implementacion del arbol de decisién se sigue el diagrama de la figura 4.2.
El algoritmo implementado es el siguiente:

» Cargar imagen
» Filtrar segin Hue y Saturation:
hsv.getMask (hue_min, hue_max, sat, img, mask_hsv);

Donde:

e hue min/hue max: rangos de Hue



e sat: rango de Saturation
e img: Imagen de entrada a ser filtrada

e mask hsv: Imagen de retorno, donde si el valor de un pixel es 1 significa que
el valor de ese pixel en img tiene su componente H en el intervalo |0:hue min]|
o [hum_max:1] y S en [sat:1]

= Filtrar segtin Densidad de Bordes:

img_edges = edges.getSobelEdges (img) ;
inRange (img_edges,0,threshold,mask_edg) ;

Donde:

e img: Imagen de entrada a calcular la densidad de bordes.

e img edges: Imagen resultado de calcular la densidad de bordes como se
mostrd en la seccion anterior.

threshold: valor limite considerado como densidad de borde de una manzana.

mask edges:Imagen resultado de filtrar por densidad de bordes.
» Unir mascaras:
cv::bitwise_and(mask_hsv, mask_edg,union_mask) ;
Donde:

e mask hsv : mascara obtenida anteriormente al filtrar segin H y S

e mask edg: mascara obtenida en el paso anterior resultado de filtrar segin
densidad de bordes.

e union mask: Mascara resultado de unir mask hsv con mask edg utilizando
un and logico pixel a pixel.

Tanto la funcion edges::getSobelEdges como hsv::getMask son las funciones recién ex-
plicadas en obtencién de caracteristicas.

Inicio arbol de
decision

Imagen a
clasificar

Threshold H
Threshold S
Threshold Bordes
Unir mascaras

Fin

Figura 4.2: Diagrama de flujo del Arbol de decision



4.1.3. Knn

Para implementar las estructuras necesarias para ejecutar Knn, se utilizaron arreglos
y matrices nativas de C++ y OpenCV. Una vez definida la estructura de datos, se debe
proseguir a entrenar Knn. OpenCV ofrece métodos nativos que lo implementan, pero
como ya se mencioné anteriormente, debido a los largos tiempos de ejecucion que estos
presentan para la clasificacion del pixel entrante, se opt6 por utilizar FLANN.

= Primero se especifica que el tipo de estructura de datos de indices sera en forma
de Arbol KD.

KDTreeIndexParams

= Luego se completa la estructura de datos elegida (Arbol KD) para almacenar
y ordenar los indices (estructura ind) de los puntos, a partir de los datos de
entrenamiento (matriz_caracteristicas).

Index(matriz_caracteristicas, estructura_ind):

= Por ultimo se buscan los K vecinos mas proximos (K) del punto entrante a evaluar
(punto_entrante), y devuelve los indices de los mismos (indices), tal que el indice
i corresponde al punto que se encuentra en la i-ésima fila de Matriz caracteristicas.
También devuelve la distancia (dist) a la que se encuentra cada vecino con respecto
al punto entrante. Debido a que el Arbol KD puede tener una gran cantidad de
niveles jerarquicos, se especifica una condicion de parada (prof) para la biisqueda
en profundidad de niveles del arbol.

KnnSearch(punto_entrante, indices, dist, K, prof):

4.1.4. SVM

Para utilizar SVM lo primero que se debe realizar es el entrenamiento, para ello
se deben disponer los datos en una Gnica matriz, en este caso de tres columnas, H,
S y Densidad de bordes y cantidad de filas tantas como pixeles se quieran utilizar
para el entrenamiento. También se debe contar con un vector que indique a que clase
corresponde cada pixel, en este caso hay dos clases, manzana o no manzana. Este
procedimiento es el mismo que se realiz6 para Knn, el cual se ilustra en la figura 3.9.

Como se vio en el en el marco teérico, SVM puede ser utilizado tanto para casos
linealmente separables como para casos en que no, donde hay que recurrir a una fun-
cion Kernel, por ello es que se deben definir algunos parametros antes de realizar el
entrenamiento.

OpenCV utiliza la clase CvSVMParams para almacenar los siguientes parametros:

= sum_ type: Tipo de SVM. En este caso se eligio el tipo CoSVM::C_ SVC que
puede ser utilizado para la clasificaciéon de n-clases, n > 2. Este tipo funciona con
separaciones imperfectas de las clases como por ejemplo separaciones no lineales.

= kernel type: Los tipos de kernel soportados son: linear, poly, rbf, sigmoid, precom-
puted. En este caso se utilizo el CvSVM:RBF, en general es un kernel razonable
como primera opcién, mapea muestras no lineales a un espacio de mayor dimen-
sionalidad.



= term_ crit: El procedimiento de entrenamiento es implementado resolviendo un
problema de optimizacion cuadratica de forma iterativa. Se especifica el maxi-
mo nimero de iteraciones y un error de tolerancia, permitiéndole al algorit-
mo finalizar en menos pasos incluso si el hiperplano 6ptimo no es encontra-
do. Este parametro se define en cvTermCriteria. En este caso: cvIlermCrite-
ria(CV_TERMCRIT ITER+ CV_TERMCRIT EPS, max _iter , epsilon) don-
de el primer pardmetro es la condicion de parada. En este caso luego de una
cantidad méxima de iteraciones o cuando el acierto es menor que epsilon.

Luego de tener definidos los pardmetros recién explicados, se llama a la funcién de
entrenamiento:

train(trainingDataMat, labelsMat, Mat(), Mat(), params);

Donde trainingDataMat es la matriz de los datos de entrenamiento, labelsMat a que
clase corresponden los mismos y params los parametros que se crearon en CvSVMPa-
rams.

Por dltimo, con el entrenamiento realizado, para predecir a que clase pertenece un
pixel, se utiliza el método de predecir de OpenCV el cual recibe los datos que a predecir
y retorna la clase a la que pertenecen.

Mat pixel_to_classify = (Mat_<float>(1,3) << h,s,b);
float response = SVM.predict(pixel_to_classify);

Donde:

= h, s y b: Caracteristicas matiz, saturacion y densidad de bordes del pixel a clasi-
ficar.

= response: Resultado del método, es la clase a la que pertenece el pixel.

4.2. Conteo de manzanas

A continuacion se presentan los detalles de implementacion para el conteo de man-
zanas presentado en el capitulo anterior.

4.2.1. Operaciones morfolégicas

Como se menciono en el la seccion 3.4.1 primero se realiza erosion y dilatacion y
luego dilatacion y erosion. Para ello se utilizan las funciones que brinda OpenCV.

= Primero se debe definir el elemento estructurante:

Mat element = getStructuringElement( type,
Size( 2*size + 1, 2xsize+l ), Point( size, size ) );

Donde:

type es el tipo del elemento estructurante, en este caso una elipse CV::MORPH ELLIPSE

Size( 2*size + 1, 2*size+1 )es el tamano del kernel
Point( size, size ) es el punto donde se pone el elemento estructurante



= Luego se debe invocar a la funcion erosion o dilatacion segtin corresponda:

erode (imagen, imagen_resultado,element) ;
dilate(imagen,imagen_resultado,element);

Donde :

= imagen es la imagen de entrada, en este caso la mascara resultado de alguna de
las técnicas de reconocimiento de pixeles.

= imagen resultado es la imagen que retorna la funcion

= element es el elemento estructurante definido en el punto anterior.

4.2.2. Deteccion de circulos

Para la deteccion de circulos se utiliza Hough para circulos, OpenCV presenta dicho
método de forma nativa [1]:

HoughCircles(imagen_entrada, circulos, CV_HOUGH_GRADIENT,
dp, dist_min, canny, acumulador, min_radio, max_radio)

Donde:

= imagen entrada es la imagen que recibe, en este caso serd siempre una imagen
binaria.

= circulos son los circulos detectados, es el lo que retorna la funcion.

= CV_HOUGH_ GRADIENT es el método de deteccion, actualmente es el tnico
que acepta.

= dp es la resolucion del acumulador, si por ejemplo dp=1, tendré la misma reso-
lucion que la imagen, si dp=2, tendra la mitad de alto y ancho que la imagen.
En este caso se utiliza 1, ya que se desea mantener la misma resolucién que la
imagen.

= dist _min refiere a la distancia minima que puede haber entre cada circulo detec-
tado .

= canny refiere al umbral de Canny, esto es necesario debido a que parte del método
consiste en aplicar reconocimiento de bordes utilizando Canny.

= acumulador es el umbral del acumulador, cuanto menor sea este niimero, mayor
serd la sensibilidad de reconocimiento de circulos, por tanto aumenta la probabi-
lidad de detecciones falsas. Por el contrario si el ntimero es muy grande, puede
ser que haya circulos en la imagen que no sean detectados.

= min_radio y max _radio, especifican el tamano de circulos que se desea detectar.

El radio méaximo y minimo se dejan fijos, ya que se considera una restriccién del pro-
blema que las manzanas estén dentro de un rango determinado.

En la parte Evaluacion experimental, se realizaran variaciones de los siguientes dos
parametros que se detallan a continuaciéon: Distancia minima entre circulos, critica en
caso de acumulacién de manzanas ya que cuando hay dos manzanas muy proéximas, se
deben detectar dos circulos en vez de uno y el otro pardmetro mas importante a variar
es el umbral del acumulador, ya que éste seré el nivel de sensibilidad de la detecciéon de
circulos.



4.2.3. Pos-procesamiento de circulos
Estudio de area minima

Para calcular el area de pixeles dentro de un circulo se utiliza la siguiente funcién:
double getAreaPercent(Mat img, Mat mascara_circulo, int radio)

Donde:
= img: méscara entrante
= mascara_ circulo: mascara compuesta por el circulo a evaluar

s radio: radio del circulo a evaluar

Interseccion de circulos

Para la interseccion de circulos, se tomara aquellos circulos devueltos por la opera-
cion HoughClircles, y se estudiara a los que se intersecten. Para aquellos intersectados,
se estudiara el area que contiene cada circulo y se descartard aquel circulo que contenga
menos porcentaje de area.



Capitulo 5

Evaluacion experimental

En este capitulo se presenta la evaluacion experimental realizada durante el proyecto.
En la secciéon 5.1 se presentan las técnicas de evaluacion, en la seccion 5.2 se presenta la
composicion de la base de datos. En la secciéon 5.3 se presentan los resultados para las
diferentes técnicas utilizadas para el reconocimiento de pixeles manzana, en la seccién
5.4 se describen los resultados para la deteccion de manzanas. Por 1ltimo en la seccion
5.5 se muestran ejemplos de imagenes resultado de las técnicas estudiadas.

5.1. Técnicas de validacion

En esta seccion se describen las técnicas utilizadas para la evaluacion de los resul-
tados obtenidos.

5.1.1. ROC

Consideremos un problema de prediccion de clases binario, en la que los resultados
se etiquetan positivos (p) o negativos (n). Hay cuatro posibles resultados a partir de un
clasificador binario como el propuesto. Si el resultado de un experimento es p y el valor
dado es también p, entonces se conoce como un Verdadero Positivo (VP); sin embargo
si el valor real es n entonces se conoce como un Falso Positivo (FP). De igual modo,
tenemos un Verdadero Negativo (VN) cuando tanto el experimento como el valor dado
son n, y un Falso Negativo (FN) cuando el resultado de la prediccion es n pero el valor
real es p.

En este proyecto se quiere determinar si un pixel pertenece a una manzana (p) o no
pertenece a una manzana (n). Un falso positivo en este caso ocurre cuando se predice
que el resultado es manzana cuando en realidad no lo es. Un falso negativo, por el
contrario, ocurre cuando el resultado de la prediccion es negativo, sugiriendo que no es
manzana pero en realidad si lo es.

Un verdadero negativo es cuando se predice que no es manzana y la prediccion es
correcta, y del mismo modo, un verdadero positivo es cuando se predice que el pixel
pertenece a una manzana y de verdad pertenece.
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Figura 5.1: Matriz de confusion

La matriz de confusion (ver figura 5.1) puede proporcionar varias medidas de eva-
luacion. Para dibujar una curva ROC sélo son necesarias las razones de Verdaderos
Positivos (VPR) y de falsos positivos (FPR). La VPR mide hasta qué punto un clasi-
ficador es capaz de clasificar los casos positivos correctamente, de entre todos los casos
positivos disponibles durante la prueba. La FPR define cuantos resultados positivos son
incorrectos de entre todos los casos negativos disponibles durante la prueba. Lo recién
mencionado se puede observar en las siguientes ecuaciones:

Sensibilidad = VPR = L

VP+FN

1 — especificidad = FPR =1 — #fr\;]g

Un espacio ROC se define por FPR y VPR como ejes x e y respectivamente, y
representa los intercambios entre verdaderos positivos (en principio, beneficios) y falsos
positivos (en principio, costos).

El mejor método posible de prediccion se situaria en un punto en la esquina superior
izquierda, o coordenada (0,1) del espacio ROC, representando un 100 % de sensibilidad
(ningun falso negativo) y un 100 % también de especificidad (ningun falso positivo). A
este punto (0,1) también se le llama una clasificacion perfecta. Por el contrario, una
clasificacion totalmente aleatoria daria un punto a lo largo de la linea diagonal, que se
llama también linea de no-discriminacién, desde el extremo inferior izquierdo hasta la
esquina superior derecha (independientemente de los tipos de base positiva y negativa).

La diagonal divide el espacio ROC. Los puntos por encima de la diagonal representan
los buenos resultados de clasificacion (mejor que el azar), puntos por debajo de la linea
de los resultados pobres (peor que al azar).

Otro valor interesante a tener en cuenta para el anélisis de los datos es la exactitud,
conocida en inglés como accuracy. Refiere a la exactitud de los resultados obtenidos,
donde se mide los valores acertados frente a la cantidad total de muestras:

#VP+#VN
Total Poblacién

accuracy = ACC =
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Figura 5.2: Curva ROC

5.1.2. FV

El valor FV es la medida de precision de un test, se considera como una media
armonica que combina los valores de precision y de sensibilidad. De tal forma que:

FV =2 Precisiéon.Sensibilidad __ 9 VP
~ “ Precisiéon+Sensibilidad ~ “2VP+FP+FN
.., yp R . VP
Precision = 555 Sensibilidad = VPLFN

Utilizando como ejemplo la clasificacién de pixeles en manzana o no manzana, pre-
cision es el nimero de resultados correctos, es decir pixeles clasificados como manzana
que efectivamente son manzana sobre el nimero total de pixeles clasificados como man-
zanas. Por otr lado, Sensibilidad es el nimero de resultados correctos sobre el total de
pixeles que pertenecen efectivamente a manzanas.

FN VN

VP FP

Precisién = Exhaustividad=

Elementos
Seleccionados

Figura 5.3: Precision y sensibilidad.

Cuando las clases estan desbalanceadas, si se utilizara como medida de rendimiento
la precision (Acc), tendriamos resultados incorrectos, dado que en el caso de que la clase



de negativos sea mucho mayor que la de positivos, al reconocer todo como negativo
obtendriamos un Acc muy bueno. Por ejemplo, en el caso de reconocer manzanas en
un arbol, la cantidad de pixeles que pertenecen al fondo es mucho mayor que los que
pertenecen a manzanas. Por lo tanto si clasificamos todo como fondo, la Acc va a ser
muy buena, pero si embargo no reconoceriamos nada. Por tal motivo es que en clases
desbalanceadas se utilizan otros indicadores, como el FV. En la figura 5.3 se encuentra
una ilustracion de lo descrito.

5.1.3. Validacion cruzada (Cross Validation)

La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar los resultados de un
andlisis estadistico y garantizar que son independientes de la particion entre datos
de entrenamiento y prueba. Consiste en no utilizar todo el conjunto de datos para
el entrenamiento, removiendo algunos datos antes de que el mismo comience. Luego,
cuando el entrenamiento finaliza, los datos que fueron removidos pueden ser utilizados
para medir la performance del modelo aprendido.

Un tipo de validacion cruzada es el de K iteraciones o K-fold cross-validation donde
los datos de muestra se dividen en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza
como datos de prueba y el resto (K-1) como datos de entrenamiento. El proceso de
validaciéon cruzada es repetido durante K iteraciones, con cada uno de los posibles
subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se utilizan todos los resultados de cada
iteracion para obtener un tnico resultado. Este método es muy preciso puesto que
evaluamos a partir de K combinaciones de datos de entrenamiento y de prueba, pero
aun asi tiene una desventaja, y es que, es lento desde el punto de vista computacional.
En la practica, la eleccion del niimero de iteraciones depende de la medida del conjunto
de datos. Lo méas comiin es utilizar validacion cruzada de 10 iteraciones (10-fold cross-
validation). Lo descrito se puede visualizar en la figura 5.4.

Datos de entrenamiento
Datos de prueba

@ ] 000 X @ teracion k=1
() (@) 00 'YX @ reracionk=2
() () 00 X ) @ treracién k=3
@ @ 00 o0 @ tteracién k=10

Total de datos

Figura 5.4: Validacion cruzada de K iteraciones con K=10.

5.2. Base de datos

En proyectos de esta indole, la base de datos es unos de los pilares fundamentales
sobre el cual se basa el desarrollo de todo el proyecto. Es a partir de la base de datos
que se imponen las condiciones para el estudio de efectividad y eficacia de las técnicas
estudiadas. En este caso la base de datos se ha construido a partir de imagenes de
manzanos con manzanas rojas adquiridas en huertas, no en laboratorios ni en ambientes
controlados.

Se ve como un beneficio que la adquisicion de las imagenes se haya realizado en
ambientes no controlados, ya que la efectividad de las técnicas estudiadas no queda



condicionada a que las fotografias sean adquiridas en laboratorios. Si es un requeri-
miento que los elementos presentes tengan un tono (Hue) distinto al que presentan las
manzanas rojas.

Ademas de las imagenes de manzanos, la base de datos cuenta también con una
méascara, imagen binaria, por cada imagen, indicando los pixeles manzana y no man-
zana. Por ultimo también se cuenta con un tercer archivo que indica la ubicacion de
las manzanas. Se cuenta entonces con un total de tres archivos por fotografia: imagen,
mascara binaria y ubicacion de las manzanas.

Por otro lado, ademés de la base de datos en un sistema de archivos, para el estudio
de la efectividad de las técnicas de reconocimiento de pixeles se implementé una estruc-
tura de memoria a partir de la del sistema de archivos. A continuaciéon se detallara en
qué consisten ambos tipos.

5.2.1. Sistema de archivos
Imagenes

Por las caracteristicas del proyecto las imagenes pueden ser tomadas tinicamente en
un momento especifico, cuando las manzanas estan en su arbol.

Para este proyecto las imégenes fueron tomadas en una visita al campo del INIA Las
Brujas al mismo momento que estaba comenzando el proyecto, por lo que las mismas no
fueron tomadas con este fin. Cuando se estudiaron diferentes técnicas y se decidi6 como
iba a ser la implementacion, ya no se contaba con manzanas en los arboles, teniéndose
entonces que adaptar a estas imagenes.

Se cuenta entonces con un total de 266 imagenes, de las cuales 20 fueron adquiridas
en la visita recién mencionada y otras extraidas de diversas fuentes de sitios en Internet.
Esto es un desafio debido a que al provenir de distintas fuentes, hay variabilidades en
las camaras utilizadas para la adquisicion, condiciones de luz y especies de manzanas.

En la figura 5.5 se visualizan algunas de las imagenes que componen la base de
datos, donde se puede apreciar entre otras cosas diferencias de iluminacion, tiempo de
exposicion, distintos balances de blancos, distintas especies de manzana y adquisicion
realizada a distintas distancias.

Los tamanos de las imagenes varian también en resolucién y niimero de bytes. En
cuanto a resolucién, el valor promedio es de aproximadamente 600x400 pixeles, y el
tamano de bytes varian entre 200Kb y 1.7Mb.

Imagen binaria

Ademas de las imagenes especificadas en la seccién anterior, se deben indicar por
cada una, los pixeles manzanas que se encuentran alli. Esto es necesario para el entre-
namiento de los métodos de clasificacion de pixeles.

Como se detall6 en el capitulo Marco teorico, los pixeles se clasifican en 2 clases:
manzana y no manzana, la forma de indicar esto se resolvié a través de una imagen
binaria, donde cada pixel de la misma indica la clasificaciéon respecto al pixel de la



imagen original: negro para clase no manzana, blanco para clase manzana. En la figura
5.6 se puede apreciar lo descripto.

Figura 5.5: Muestra de imagenes que se encuentran presentes en la base
de datos. Se observa la variabilidad entre: especies de manzanas, balance de
blancos, iluminacion y tiempo de exposicion.

Para llevar esto a cabo, se implement6 un programa que se fue iterando para cada
imagen de la base de datos, donde se genera una imagen binaria en negro con las mismas
dimensiones que la imagen entrante, y se va formando las regiones (en color blanco)
arrastrando el cursor sobre las manzanas en la imagen de entrada, similar como cuando

se utiliza la herramienta pincel en un editor grafico.

Figura 5.6: Imagen binaria. Imagen de manzanas con su respectiva ima-
gen binaria. Los pizeles blancos corresponden a pizeles clasificados como

manzana, los negros como no manzanas.



Ubicacion de manzanas

Ademas de la imagen binaria que se utiliza para el entrenamiento y evaluacién de
las técnicas de reconocimiento de pixeles manzana, es necesario también conocer la
ubicacion de las manzanas presentes en las imégenes y asi evaluar las técnicas de cuan-
tificacion de manzanas. Para realizar esto, de forma manual se reconocen las manzanas
presentes y se almacenan las coordenadas del centro de cada una. Se toma como pun-
to de origen el vértice superior izquierdo, y las coordenadas x, y como la cantidad de
pixeles a la que se encuentra el centro de forma horizontal y vertical respectivamente.

5.2.2. Estructuras en memoria

Los métodos de reconocimiento de pixeles Knn y SVM , tienen en comtn que utilizan
conjuntos de puntos junto con sus caracteristicas y clasificacién, donde no es relevante
en qué parte de la imagen se encuentra cada punto. En base a esto es que tanto para el
entrenamiento como para la clasificacion, estos dos métodos modelan su dominio como
un conjunto de puntos.

El dominio mencionado, se implementa a partir de la base de datos en un sistema de
archivos, haciendo lectura de cada pixel de la fotografia y de la imagen binaria. De la
fotografia se extraera los correspondientes valores de las caracteristicas que los métodos
de clasificacion utilicen, y de la imagen binaria se extraera su clasificacion.

Estos valores extraidos se almacenan en una matriz de tamano N x 4, donde N es
la cantidad de pixeles leidos a lo largo de toda las imagenes de la base de datos y 4
son las tres caracteristicas mas la etiqueta del pixel. Esta matriz serd la base de datos
cargada en memoria, se pierde el concepto de base de datos como conjuntos de imagenes
y se introduce el concepto de la base de datos como un conjunto de puntos (con sus
valores de caracteristicas y clasificacion) en estructuras en memoria. En la figura 5.7 se
visualiza lo descripto.

5.2.3. Porcentaje de muestreo de la base de datos

La base de datos se encuentra compuesta por un total de 266 imégenes, con un
promedio de resolucién de 600x400 px, es un total de 266 * 600 * 400 — 63.840.000
pixeles. Es decir que si se tomara en cuenta el total de pixeles de las distintas fotografias
de la base de datos, se necesitaria en memoria una estructura con casi 64 millones de
lugares. A esto se lo debe multiplicar por tres debido a que son tres caracteristicas que
se estudian, y ademéas multiplicarlo también por dos ya que se debe tomar en cuenta
la clasificacion del pixel a partir de la imagen binaria. Si se tomaran todos los pixeles,
se necesitarian estructuras de datos muy grandes que implican costes muy altos de
procesamiento y tiempo.

Por lo descripto en el parrafo anterior, es de suma importancia realizar un estudio
del porcentaje minimo de pixeles necesarios que seran tomados de tal forma que sea
una representacion aceptable del total de los pixeles en la base de datos. Para esto se
variaran distintos porcentajes y se clasificaran los pixeles (como manzana o no manza-
na) utilizando Arbol de decisién, ya que es la técnica que requiere menos tiempos de
ejecucion.
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Figura 5.7: Estructura de la base de datos en memoria. La base de datos en
memoria estd compuesta a partir de la lectura de pizeles de las fotografias
a lo largo de toda la base de datos, junto con su respectiva imagen binaria
para obtener la clasificacion del pixzel. Se tiene como resultado una matriz
de N x 4, siendo N la cantidad de pizeles leidos.

Se iterara variando el porcentaje de pixeles y clasificando. El bucle se detendra
cuando luego de varias iteraciones se concluya que no hay diferencia significativa entre
el resultado de una iteracion y las anteriores, esto quiere decir que el muestreo de pixeles
que se toma, por més grande que fuera, tiende a un mismo resultado, por tanto con
tomar un porcentaje menor donde el resultado no varie, se considerara que es un buen
muestreo de la base de datos en su totalidad.

Para poder abarcar la mayor cantidad de variaciones de las caracteristicas de pixe-
les, se propone tomar un porcentaje de pixeles del total por imagen, y en posiciones
aleatorias. Es decir, para cada imagen de la base de datos se tomard un porcentaje de
pixeles del total, y se tomaran de forma aleatoria en el alto y ancho de la imagen, sin
criterio alguno en la eleccion.

Un ejemplo de lo que sucede al no tomar de forma aleatoria la eleccion, se puede
ver si se considera una imagen en la cual la mitad superior es cielo. Si se seleccionan los
pixeles comenzando desde la esquina superior izquierda y con barrido hacia la derecha,
el 10% de los pixeles no presentarian gran variaciéon en el valor de sus caracteristicas,
ya que todos pertenecerian a cielo.

En la figura 5.8 se puede ver como varia el valor de F'V al aumentar el porcentaje de
la base de datos hasta que queda estacionario a partir del 0,4 %. Se utiliza 0,5% para
dar un margen.
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Figura 5.8: FV de la clasificacion de los pizeles utilizando drbol de decision al variar el
porcentaje de la base de datos.

5.3. Reconocimiento de pixeles

A continuacion ser presentan los resultados para las diferentes técnicas de reconoci-
miento de pixeles, la comparacion de las mismas y los resultados de utilizar operaciones
morfologicas.

5.3.1. Arbol de decision

A continuacién se describen los resultados obtenidos estudiando la efectividad de la
técnica Arbol de decision, variando los parametros que la misma involucra.

Para el estudio de la técnica se utilizard un porcentaje de puntos extraidos de la
base de datos, que como ya se estudio, es del 0.05 %. Los puntos contenidos en este sub-
conjunto, se reordenaran de forma aleatoria, de tal forma que en cada reordenamiento
las particiones de Cross validation que se formaran para evaluacién y entrenamiento
serdn distintas. A cada reordenamiento, se le llamara muestreo, realizando un total de
diez muestreos, donde en cada uno se utiliza Cross Validation de diez iteraciones.

Ajuste de Matiz (H), Saturacion (S) y Densidad de Bordes

Para realizar el estudio de los valores 6ptimos de los tres parametros, se realiza
una busqueda exhaustiva de los mismos, descartando de la bisqueda los valores que se
puede prever que no seran 6ptimos. Estos valores que se descartan para la bisqueda,
son por ejemplo los valores que representan los tonos azules o amarillos, en el estudio
de valores 6ptimos de la matiz.

Como primer paso se determiné el rango aproximado para los valores de Matiz (H).
Sabiendo que el tono de las manzanas es rojizo, se utilizan para la evaluacion valores
cercanos a los mismos.

En la figura 5.9 se observa el histograma del matiz de las manzanas de la base de
datos, asi como los del fondo.
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Por definicion de saturacion, los valores que se quieren descartar son los més bajos.

Para densidad de bordes, al contrario que saturacion, se quieren descartar los valores
més altos, debido a que los mismos se asocian al pasto u hojas.

Sabiendo entonces en qué rangos aproximados varian los tres pardmetros, se reali-
za una busqueda exhaustiva sobre los mismos, utilizando como ya se menciond Cross



Validation en diez iteraciones, repetido en diez muestreos.
Los resultados de FV para los valores 6ptimos son en promedio 0,62 + 6, 75¢ — 5 .
En la tabla 5.2 se observan el promedio y la desviacion estadndar de cada caracteris-

ticas.

’ H rango menor \ H rango mayor \ S \ Densidad de Bordes \ vV

|

|

13£0 | 161,2+1,47 [4740 | 76 [ 0,624 6,75E — 05

|

Cuadro 5.1: Valores optimos de H, S y Densidad de Bordes.

Como conclusion, en la figura 5.10 se observa como mejoran los resultados al ir
agregando caracteristicas.

Comparacién de rendimiento en el uso de diferentes
caracteristicas

H Promedio Desviacidn Estandar
0,58 s H 0,54 1,17e-16
0,57 HS 0,58 0,23e-3
! H-5-Bordes
H-S-Bordes 0,62 7,12e-05

Caracteristica utilizada

Figura 5.10: Resultados al utilizar distintas caracteristicas.

5.3.2. Knn

C
de la

1.

omo se detall6 en el capitulo Solucion Propuesta, el estudio de efectividad y eficacia
técnica de Knn se realizard variando:

Porcentaje de pixeles clasificados como no manzanas.

En una fotografia comin de la base de datos, el area total que abarca las su-
perficies de las manzanas en la fotografia, es una proporciéon muy pequena en
comparacion con el area total de la imagen. Esto conlleva a que por cada imagen
siempre se tendra una cantidad mucho menor de pixeles clasificados como man-
zanas, en comparacion con los clasificados como no manzanas (llamados también
pixeles de fondo). Esto provoca que en el dominio de las caracteristicas la nube de
pixeles de fondo tenga mucha mayor densidad que la nube de pixeles manzanas,
es decir, en una misma proporciéon de espacio del dominio, habra mucho mas pi-
xeles de fondo que manzanas. Esto genera un problema, ya que puede haber una
mala clasificacion para aquellos pixeles entrantes que se encuentren proximo a las
frontera de ambas nubes, ya que se tomaran siempre mayor cantidad de pixeles
de fondo que de manzana, como se visualiza en la figura 5.11.



Pixel entrante

Figura 5.11: Pizeles distribuidos en el dominio de caracteristicas para
Knn. La nube izquierda estd conformada por pizeles clasificados como no
manzanas (de fondo), y la nube a la derecha con pizeles clasificados como
manzana. Esta iltima nube tiene una menor densidad, provocando una can-
tidad menor de vecinos mds cercanos al pizel entrante en comparacion con
los vecinos mds cercanos de la nube izquierda, aunque el mismo se encuentra
mds proximo a la nube de la derecha.

Una posible solucion a lo detallado anteriormente, es disminuir la densidad de
la nube de pixeles de fondo en el entrenamiento, lo que se conoce como under-
sampling [9, 17|, dejandola lo mas proxima a la densidad de la nube de pixeles
manzanas. Se evaluard entonces variaciones en el porcentaje de pixeles de fondo
a retener para el entrenamiento de Knn.

2. Cantidad de vecinos més proximos a considerar para la clasificacion (valor de K).

Como se ha detallado en el Marco teorico, la seleccion del valor de K es uno de los
puntos mas criticos. Es el principal parametro del cual dependera la efectividad
de la técnica. Tener en cuenta que cuanto mayor es K, mayores seran los costes
de tiempo y procesamiento, por tanto se seleccionard el menor K posible para el
cuél se haya tenido los mejores resultados.

Las pruebas se realizaran utilizando Cross validation de 10 particiones, donde a su
vez, se utilizo Cross Validation de 10 particiones sobre el conjunto de entrenamiento.
El tnico parametro a variar de la técnica Knn, es el valor de K, atn asi, como ya se
menciono, se debe evaluar que se entrene con distintos porcentajes de pixeles clasificados
COmMO NO manzana.

Se realizaran las pruebas con los siguientes posibles valores:

» % pixeles de fondo: 1%, 5%, 10 %, 15 %, 20 %, 25%, 30 %, 35 %, 40 %, 45 %,
50 %, 55 %, 60 %, 65 %, 70 %, 75 %.

= K:1,3,5 7,09, 11, 13, 15, 17, 19, 21, 23, 25, 27, 29, 31, 33.

Se entrenara y evaluard tomando una muestra de porcentaje minimo de una buena
representacion de la base en su totalidad, que como ya se estudié en la seccion 4.1,



el porcentaje minimo aceptable es del 0.05%. Debido al bajo porcentaje, resulta ser
una cantidad de pixeles no muy elevada con el que se entrena y evaltia, por tanto los
tiempos de ejecucién no son tan altos, y por tal motivo se optdé por no utilizar Hill
climbing en estas pruebas. Se reordena de forma aleatoria la base de datos y se repiten
los experimentos 10 veces, por tanto se realizard un total de 10 muestreos. En la figura
5.12, se visualiza los resultados.
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Figura 5.12: Valores de F'V para Knn durante los 10 muestreos.

Se observa que los resultados se encuentran aproximadamente entre 0.64 y 0.65, con
una media de 0,65 4+ 0,003 . En la figura 5.13 se observan los valores de parametros
6ptimos que se obtuvieron en cada muestreo. Se puede observar también la cantidad de
pixeles que se evalu6, con un total de mas de 42.000 pixeles.
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Figura 5.13: Grifica de valores de FV para Knn en los 10 muestreos

En cuanto a los valores de parametros 6ptimos, en la figura 5.13 se puede observar
que el rango predominante de K es entre 19-31, y 35 %-55% para porcentaje pixeles de
fondo.

Es posible modelar la efectividad del método frente a la variabilidad de los parame-
tros, como se muestra en la figura 5.14. Alli se visualiza en una iteraciéon de entrena-
miento para el muestreo 5 de Cross validation, como varia el FV segin los valores de
los pardmetros. El comportamiento es similar en los distintos muestreos.
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Figura 5.14: a) Resultado de F'V frente a la variabilidad de K y porcentajes
de pizeles de fondo en unico muestreo, b) Representacion grifica en 3D de
la tabla a).

Visualmente se observa que el método es mas efectivo en la zona de color verde,
determinado por el rango de valores 13-31 para K, y el rango 35 %-55 % para porcentaje
de pixeles de fondo, rango bastante similar al obtenido en todas los muestreos.

5.3.3. Support Vector Machine

Como se detalld en Solucion propuesta, el estudio de efectividad y eficacia de la
técnica de SVM se realizara variando Gamma y C

Las pruebas se realizardn utilizando Cross validation de diez particiones, donde a
su vez, cada particion se entrena utilizando Cross validation de diez particiones.

Se realizaran las pruebas con los siguientes posibles valores:
= Gamma:1,3,7 y 10

= C:0.1,1,10,70 y 100,150,200



Se entrenard y evaluard tomando una muestra de la base de datos con el porcentaje
mencionado en la seccion de resultados base de datos, es decir 0.05% de la base de
datos, valor cuya representacion de la base de datos retorna valores estables.

Se observa que el FV promedio es 0,642 + 0, 8¢ — 3.
Para nueve de las 10 iteraciones, los valores que retornaron mejores resultados fueron

C=100 y gamma—1.

5.3.4. Comparaciéon de técnicas

En la figura 5.15 se visualiza una comparacion entre las tres técnicas de reconoci-
miento de pixeles, con sus respectivos valores de FV.
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Figura 5.15: Comparacion entre las técnicas de reconocimiento de pizeles.

Debido a que las 3 técnicas utilizaron el mismo dominio de caracteristicas para su
clasificacion, resulta interesante una comparacion de la clasificacion de cada uno de los
métodos para un conjunto de puntos finitos normalizados de 0 a 1 (un cubo) de las 3
caracteristicas, se puede visualizar en 3D, como se muestra en la figura 5.16
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Figura 5.16: a) Espacio de puntos clasificados por el método Arbol de de-
cision, b) Espacio de puntos clasificados por Knn, ¢) Espacio de puntos
clasificados por SVM. Los puntos rojos son los clasificados como manzanas,
los azules como fondo (no manzana).

Se observa como si bien la nube de pixeles manzanas en los tres métodos se aproxima,
Knn y SVM tienen una mejor aproximacion, evitando fronteras rectas como si sucede
con Arbol de decision.

5.3.5. Operaciones morfolégicas

Los objetivos de aplicar operaciones morfolégicas en las imagenes binarias se tratan
fundamentalmente para la disminucién de ruido y mejora del alisado de las regiones
consideradas como manzanas, asi como también la reduccién de huecos dentro de las
mismas. En el marco de la etapa de procesamiento de este proyecto, las operaciones
morfologicas se realizan luego del reconocimiento de pixeles y antes de comenzar con
la deteccion de manzanas, y se consideran como una mejora dentro del contexto de
reconocimiento de pixeles.

Se propone aplicar primero erosion y dilatacion, y luego dilatacion y erosion. En la
primer caso se busca la eliminacion de ruido sin la pérdida de area de las regiones que
interesan, y en el segundo caso se busca el alisado de las regiones y cierre de huecos sin
perder la forma externa de la region.

Erosién y dilatacién como eliminacién de ruido

Las posibles variaciones para la eliminacion de ruido de las imagenes binarias (re-
sultado de ejecutar algin método de reconocimiento de pixeles), es variando la eleccion
del tipo de elemento estructurante y el tamano del mismo. Debido a que las manzanas
presentan una forma geométrica bastante circular, se opta por utilizar inicamente como
tipo de elemento estructurante un circulo, ya que de esta forma la dilatacion y erosion
en los bordes externos de las regiones se mantendran con curvatura.

A modo de ejemplo, a continuacién en la figura 5.17 se visualiza la reduccion de
ruido (aplicando erosion y dilatacion) de una seccién de una imagen de la base de




datos, variando el radio del circulo.

a) Parte de tmagen binaria sin aplicacion de b) Radio de erosién: 2pz
operaciones morfoldgicas. Radio de dilatacion: 2px

¢) Radio de erosion: 2pz d) Radio de erosion: Spz

Radio de dilatacién: 3pz Radio de dilatacién: 3pz

Figura 5.17: Tabla de ejemplos aplicando operaciones morfoldgicas para
eliminar ruido.

Dilatacién y erosién como alisado de las regiones

Una vez realizado la eliminacion se ruido, se prosigue con el alisado de regiones y
disminucion de huecos internos. En la figura 5.18se visualizan ejemplos.

Resultados

Para obtener los valores 6ptimos de radio para la disminuciéon de ruido y alisado
de regiones, se iterard por los posibles valores de 1 a 10 pixeles de tamano de radio
del elemento estructurante. El indicador de los mejores resultados, serd como ya se ha
detallado, el valor FV.



a) Resultado de aplicar eliminacién de ruido b) Radio de dilatacion: 2pz

con 2px en erosién, y Ipr en dilatacion. Radio de erosién: 2px

¢) Radio de dilatacion: 2px d) Radio de dilatacion: 3pz

Radio de erosidn: 3pz Radio de erosidon: 3px

Figura 5.18: Tabla de ejemplos aplicando operaciones morfoldgicas para
alisado de regiones.

Para esto se realizan los siguientes pasos:

1. Se obtiene la imagen binaria que representa la clasificacion de los pixeles, y la
imagen de la fotografia.

2. Se aplica a la imagen de la fotografia, la técnica de clasificacion Arbol de decision
con valores 6ptimos. Se opta por esta técnica ya que es la que requiere menor
tiempo de ejecucion.

3. Se aplican las operaciones morfologicas a la imagen binaria resultado del recono-
cimiento de pixeles.

4. Se cuentan la cantidad de pixeles distintos e iguales que hay entre la imagen
binaria de la base de datos y la imagen binaria resultado de aplicar las operaciones
morfologicas, para calcular luego el valor de FV.

A continuacion se visualiza como ejemplo en la figura 5.19, las distintas imagenes invo-
lucrando los pasos mencionados.



c)

Figura 5.19: a) Imagen binaria de la base de datos, b) Imagen binaria
como resultado de reconocimiento de pizeles, c) Operaciones morfoldgicas
aplicadas a la imagen b), d) imagen diferencia entre a) y c).

Se evalua utilizando Cross validation. Para realizar las evaluaciones, se iterara los
radios de erosion y dilatacion en el rango de 1-10 pixeles, y aplicando Arbol de decision
coéHmo técnica de clasificacion con los valores de la tabla 5.2 de parametros que fueron
considerados como 6ptimos.

‘ H rango menor ‘ H rango mayor ‘ S ‘ Densidad de Bordes ‘ FV ‘
| 1340 ][ 161,20+1,47 [47+£0 | 76 [ 0,62+£6,76E — 05 |

Cuadro 5.2: Valores 6ptimos de H, S y Densidad de Bordes

En la figura 5.20 a) se visualiza para una iteracion aleatoria de Cross validation,
los resultados FV, se puede observar que los mejores resultados se encuentran en la
diagonal (pequena diferencia de radio entre erosion y dilatacion), lo cual es razonable
va que si los radios difirieran mucho entre ellos, se presentaria un aumento o reducciéon
de area de las regiones, ya que se estaria realizando mas/menos erosion que dilatacion.
En 5.22 b) se presenta el porcentaje de mejora frente al 6ptimo valor FV de Arbol de
decision, y 5.22 b) una representacion grafica. Se puede deducir que en esta iteracion, la
mejora a Arbol de decisiéon en su maximo punto es del 10 %, un porcentaje significativo
tomando en cuenta que se aplico dicha mejora al valor 6ptimo de Arbol de decision.

En la figura 5.21 se visualiza el resultado de FV para las 10 iteraciones de Cross
validation evaluadas. Para las 10 iteraciones los mejores valores de radio fue 5px de
erosion y 7px de dilatacion.

En la figura 5.22 se realiza una comparacion visualizando la mejora gradual a la
técnica Arbol de decision, aplicando finalmente operaciones morfologicas.
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Figura 5.20: a) Tabla de F'V aplicando operaciones morfoldgicas (radio de
dilatacion en filas, radio de erosion en columnas), b) Porcentaje de mejora
(con respecto al valor F'V de Arbol de decision) luego de aplicar operaciones
morfoldgicas, ¢) representacion grifica en 3D de la tabla b), con radio de
dilatacion en el eje y, radio de erosion en el eje x.
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Figure 5.21: Valores de F'V para operaciones morfoldgicas aplicadas en las 10 etapas de Cross
validation.
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Figura 5.22: Grifica de FV comparando la efectividad de la técnica de
Arbol de decision al aplicar operaciones morfoldgicas.

5.4. Deteccion de manzanas

A continuacién ser presentan los resultados para la detecciéon de manzanas, primero
se presentan los resultados de deteccion de circulos de Hough y luego el procesamiento
que se le hace a los mismos.

Deteccién de circulos de Hough

Como se detalld en la solucion propuesta, el estudio de la detecciéon de circulos se
realiza variando:

1) Distancia minima entre circulos detectados

2) Umbral del acumulador, cuanto menor sea este niimero, mayor sera la sensibilidad
de reconocimiento de circulos.

El radio minimo y méximo se determind observando la base de datos, los valores
son 20 y 75 respectivamente.

Si bien la transformada de Hough puede encontrar circulos utilizando tanto la mas-
cara en RGB como la mascara binaria, se prob6 que la méscara RGB generaba circulos
dentro de las manzanas por las sombras o textura de las mismas. Por tal motivo se
decidi6 utilizar la mascara binaria, un ejemplo de esto se puede observar en la figura
5.23.

Dado que en la base de datos se cuenta con el centro de las manzanas, para de-
terminar si hay un acierto o no se debe definir una tolerancia entre los centros para
considerar si es el mismo circulo. Para no ser muy restrictivos con el tamano del ra-
dio de las manzanas, es que se utiliza para la tolerancia el valor del radio del circulo
encontrado.

El FV obtenido para la detecciéon fue 0,50 4 0, 057.
En la figura 5.24 se observan los valores optimos encontrados, y sus respectivos
valores de distancia minima y acumulador.



a)

Figura 5.23: a) Deteccion de circulos a partir de la imagen binaria b)
deteccion de circulos a partir de la mdscara RGB, donde se puede observar
las detecciones errdneas de circulos debido a las sombras de las manzanas.

06 " "
Distancia

Etapa L. Acumulador v

05 minima
1 75 7 0.50
04 2 66 8 0.49
3 66 8 0.49
> 03 4 60 7 0.54
5 69 7 0.37
02 6 69 7 055
7 66 8 0.55
01 8 66 8 0.47
9 66 8 0.57
o 10 66 8 0.47

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 5.24: Valores dptimos obtenidos para la deteccion de circulos.

Pos-procesamiento en circulos

Una vez evaluado la detecciéon de circulos utilizando la transformada de Hough
para circulos, se plante6 agregar una mejora a esto. Esta mejora consiste en descartar
aquellos circulos que se considera se detectaron més de uno para la representacién de una
misma manzana. La forma de realizar esto, como ya se explico en la solucion propuesta,
consiste en descartar los circulos que se intersectan, y que quitando su area intersectada,
no incluyan una area restante significativa de region de manzana. Para los circulos no
intersectados, también serdn estudiados y se conservaran tinicamente los circulos cuya
area de la regién también sea significativa. Para estas pruebas, el parametro en estudio
a variar es el porcentaje de area que se considera significativa.

Se realizaran evaluaciones utilizando Cross validation para imagenes, iterando por
distintos valores de porcentaje de area minima, iterando de a 5%, dentro del rango de
15-50 %. Se realizaran pruebas conservando tinicamente los circulos cuyas areas de region
manzana incluidas (area no intersectadas con otros circulos) sea mayor al porcentaje
de la iteracion actual.

En la grafica de la figura 5.25 se visualizan los resultados segin valor de FV. Con
una media de 0,53 £ 0,04, donde el porcentaje de area minima, siempre se mantuvo



en el 20%. En términos de cantidad de manzanas detectadas, se obtuvo una media
de 98 manzanas encontradas (frente a un total de 196 manzanas presentes) y tuvo 72
equivocaciones

Porcentaje

Etapa L. Acumulador drea
minima .
minima

Distancia

1 48 8
2 48 8 20 0.56
3 48 8 20 053
HEEEEEEEBE B S
5 48 8 20 0.45
6 48 8 20 051
7 48 8 20 0.55
8 48 8 20 0.57
9 48 8 20 0.55
10 48 8 20 0.58

Figura 5.25: Grdfica FV para procesamiento pos circulos, para 10 muestreos
de la base de datos, evaluando con Cross validation.

Comparando los resultados con la deteccion de circulos, se concluye que se presenta
una leve mejora, como se visualiza en la grafica de la figura 5.26.

Algo que se debe tener en cuenta, es que el pos procesamiento de circulos, puede
traer como consecuencias eliminar detecciones que son véalidas, pero debido al bajo
porcentaje de area de region, son descartadas. En las imagenes de la figura 5.27, se
presentan 2 ejemplos donde en un caso se obtienen resultados favorables, y en el otro
no.

Comparacion de rendimiento al agregar pos procesamiento
a circulos
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Figura 5.26: Comparacion de efectividad al agregar pos procesamiento de circulos.
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Figura 5.27: Estudio del drea de la region dentro del circulo. En la imagen a) se visualizan
los circulos sin pos procesamiento, mientras que en la imagen b) se puede ver como se
elimind un circulo cuya drea era nula. En la imagen ¢) y d) se puede ver como esto
puede traer consigo eliminar manzanas vdlidas.

5.5. Resultados en imagenes

Luego del estudio de las técnicas de reconocimiento de pixeles y detecciéon de man-
zanas, se visualizan a continuacion algunas imagenes procesadas por algunas de las
técnicas estudiadas (entrenando las mismas sobre otro conjunto de imégenes), con el
fin de observar los resultados de forma visual en las iméagenes.

Se utilizara la técnica Arbol de decisién céomo técnica para el reconocimiento, se
aplicara operaciones morfologicas y en cuanto a la detecciéon se aplicara el reconoci-
miento de circulos con la transformada de Hough y finalmente con pos procesamiento
de estos circulo para quitar intersecciones y regiones contenidas con area despreciable.
Todas las técnicas seran ejecutadas con los valores 6ptimos estudiados.



Figura 5.28: Imdgenes resultados, se puede observar una buena deteccion
frente a variabilidad de balance de blancos, distintas especies de manzanas,
y distintos tamafios de las mismas. También se encuentra presente pequenas

falsas detecciones (regiones oscuras).



Figura 5.29: Imdgenes resultados, se puede observar una buena deteccion
frente a variabilidad de balance de blancos, distintas especies de manzanas,
y distintos tamanos de las mismas. También se encuentra presente pequenias

falsas detecciones (regiones oscuras).



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos futuros

En este tltimo capitulo se presentan las conclusiones y trabajos a futuro.

6.1. Conclusiones

Base de datos

Unos de los grandes desafios que se logré superar fue lograr componer una base de
datos de fotografias de manzanas en una huerta. Para ello se realizo el etiquetado de
cada pixel por fotografia, asi como el etiquetado de los centros de las manzanas presentes
en cada imagen. Se contd entonces para la ejecucion a lo largo de todo el proyecto, con
un total de 266 imagenes con sus respectivas etiquetas de pixeles y centros de manzanas.

Gracias a la base de datos se pudieron evaluar las distintas técnicas de clasificacion
y deteccion de manzanas utilizando fotografias adquiridas en ambientes no controlados,
por distintas cAmaras, a distintas distancias, con distintos balances de blancos y distin-
ta sobre-exposicion. Se estudié que tomando en cuenta todas estas variabilidades, los
resultados fueron prometedores, lo cual demuestra una cierta flexibilidad de adaptacion
por parte de las técnicas a cualquier huerta.

Es de destacar que queda disponible para futuras investigaciones una base de datos
completa y abierta.

Clasificacién de pixeles

Para la clasificacion de pixeles, se realiz6 analisis y pruebas de las técnicas: Arbol de
decision, Knn (K-Vecinos més cercanos) y SVM (Support Vector Machine). En las tres
técnicas se utilizaron las mismas caracteristicas determinantes que permiten identificar
los pixeles manzanas, estas fueron: Matiz (H), Saturacion (S), y Densidad de bordes.
Debido a que las fotograffas fueron adquiridas directamente en huertas, hay presentes
pocos elementos con matiz rojo, exceptuando las manzanas rojas, es por esto que la
caracteristica matiz, fue determinante para la clasificacion de pixeles de manzanas rojas.
A su vez, la saturacion permite descartar zonas muy claras, donde el matiz no alcanza
para determinar si es rojo o no. Otra caracteristica importante es la densidad de bordes,
ya que las manzanas presentan una textura lisa, frente a una textura rugosa como lo
son las hojas, ramas, etc.

También cémo mejora del reconocimiento de pixeles, se optd por aplicar operaciones
morfologicas para mejorar la definiciéon en las regiones clasificadas como manzanas, y
en la eliminacién del ruido.



Por otra parte, se concluyé que la técnica Arbol de decision presenta una efectividad
levemente menor a la de Knn y SVM, si bien esto es una desventaja para dicha técnica,
su principal ventaja es que los costos de procesamiento son menores en comparacion con
Knn y SVM, ya que no requiere bisqueda en ejecucion (como si lo requiere Knn) ni de
entrenamiento previo (como si lo requiere Knn y SVM). SVM presenta las ventajas de
las técnicas de Knn y Arbol de decision, ya que una vez realizado el entrenamiento, no
presenta grandes costos de procesamiento, y la efectividad de dicha técnica es superior
a la de Arbol de decision, siendo practicamente la misma a la de Knn.

En cuanto a la precisiéon y sensibilidad de cada técnica estudiada:

- Arbol de decisién presenté que en el 69 % de los casos, de los pixeles que clasifico
como manzana, efectivamente fueron pixeles manzanas, mientras que con Knn y SVM
fue de 66 % y 81 % respectivamente.

- En cuanto a la cantidad de pixeles clasificados correctamente como manzana, frente
al total de pixeles manzanas, Arbol de decision tuvo una media del 56 %, mientras que
Knn y SVM fue de 64 % y 53 % respectivamente.

Deteccion de manzanas

Para la deteccion de manzanas, se utilizo la transformada de Hough para circulos, ya
que las manzanas en las fotografias presentan una forma muy préxima a la circular. Lue-
go, se realiz6 procesamiento para descartar aquellas detecciones de circulos conteniendo
poca cantidad de pixeles manzanas, y descartar también circulos detectados repetidas
veces en una misma manzana, obteniendo una leve mejora. En cuanto a las técnica de
reconocimiento de circulos y el pos procesamiento de los mismos para quitar circulos
intersectados y con regiones con area minima, se obtuvo una media de 98 manzanas
encontradas (frente a un total de 196 manzanas presentes) y tuvo 72 equivocaciones.

6.2. Trabajos a futuro

Coémo trabajo a futuro se podria implementar una alternativa a la clasificacion de
pixeles haciendo uso de las tres técnicas de clasificacion ya estudiadas. Esta mejora con-
sistirfa en obtener la clasificacion de cada una de las tres técnicas (Arbol de decision,
Knn y SVM) de forma simultanea para cada pixel entrante, y finalmente clasificar el
mismo dependiendo del resultado devuelto de los 3 clasificadores, a esto se lo conoce
como “Sistema de multiples clasificadores” |18, Paginal00]. Este método consiste en
clasificar el pixel a partir de la votacion de cada clasificador, donde es posible ponderar
el voto de cada uno, segtin el margen de error de cada técnica. Un aspecto importan-
te a destacar, es que mediante la combinacién de clasificadores se obtienen mejores
resultados que con los clasificadores utilizados de forma individual, asi como también
permite resaltar las bondades de los clasificadores al mismo tiempo que se atendan o
desaparecen las desventajas [13].

Otro trabajo a futuro seria la detecciéon de manzanas a partir de Template mat-
ching. Esta linea de trabajo difiere a la propuesta en cuanto a la clasificacion de pixeles
para luego el estudio de los mismos para la deteccion de manzanas. Template matching
es el nombre genérico para un conjunto de técnicas que cuantifica similitudes de dos
imégenes digitales, o una porciéon de las mismas, con el objetivo de establecer si son
iguales o no [11]. Bajo el contexto de deteccién de manzanas, se podria aplicar Tem-
plate matching partiendo de una nueva base de datos compuesta por las regiones que



contienen tinicamente a una manzana, extrayendolas a partir de las imagenes de la base
de datos ya ofrecida. Con esto se lograria entonces distintos templates de lo que es una
manzana, para luego buscar una regiéon similar contenida en una imagen entrante, y en
caso que encuentre dicha region, marcar como presencia de manzana alli. Unos de los
posibles desafios, es la elaboracion de un conjunto apropiado de templates que abar-
que las distintas especies de manzanas, en distintas posiciones en las que se podrian
encontrar, y tomando en cuenta también otras variaciones.

Todo el proyecto se ha basado a partir de imégenes, y el enfoque ha sido la detecciéon
de imégenes. Si se deseara el reconocimiento en tiempo real a partir de video, un trabajo
a futuro podria ser aplicar técnicas que involucra el procesamiento entre una imagen (o
cuadro) y la siguiente, de tal forma que se preserve la ubicacion de la manzana en un
cuadro, y para el siguiente buscar la deteccion de la misma manzana en una ubicacion
proxima.






(zlosario

Visiéon por computadora: Consiste en la adquisicion, procesamiento, clasificacion y
reconocimiento de imagenes digitales.

Pixel: Elemento basico de una imagen.

Imagen: Arreglo bidimensional de pixeles con diferente intensidad luminosa, escala
de gris. Si la intensidad luminosa de cada pixel se representa por n bits, entonces
existiran 2" escalas de gris diferentes. Matemaéaticamente, una imagen se representa por
r = f(z,y) , donde r es la intensidad luminosa del pixel cuyas coordenadas son (z,y).

Para obtener una imagen a color se deben transformar primero los parametros cro-
maticos en eléctricos y representar los colores, lo cual puede realizarse de diferentes
maneras, dando lugar a diferentes espacios de colores o mapas de color.

Brillo: Indica si un area estd mas o menos iluminada.

Tono: Indica si un area parece similar al rojo, amarillo, verde o azul o a una proporcion
de ellos.

Luminosidad: Brillo de una zona respecto a otra zona blanca en la imagen.

Saturacién: Se basa en la pureza del color, un color muy saturado tiene un color vivo
e intenso, mientras que un color menos saturado parece més descolorido y gris. Sin
saturacion, un color se convierte en un tono de gris.

Histograma: Representacion grafica de una variable en forma de barras, donde la
superficie de cada barra es proporcional a la frecuencia de los valores representados, ya
sea en forma diferencial o acumulada.

HSV: Espacio de color donde sus componentes son Matiz(Hue), Saturacion(Saturation)
y Valor (value).

RGB: Espacio de color donde sus componentes son Rojo, Verde y Azul.



SVM: Support Vector Machine.

KNN: K - Nearest Neighbor.

CV: Cross Validation.

FV:El valor FV es la medida de precision de un test, se considera como una media
armonica que combina los valores de precision y de sensibilidad.

OpenCV: Biblioteca para el procesamiento de imagenes.

Canny: Algoritmo para la deteccién de bordes.



Anexo 1: Manual de usuario

6.3. Etiquetado de la base de datos

Para realizar el etiquetado de la base de datos se deben ubicar todas las imégenes
a etiquetar en una misma carpeta y luego ejecutar el programa indicando la opciéon 1
del ment principal del programa: FEtliquetado de la Base de Datos.

Se visualizara cada imagen que se encuentre en la carpeta, siendo necesario seguir
los siguientes pasos:

1. Marcar el contorno de las manzanas.

2. Presionar la tecla ’s’ y seleccionar el drea para pintar en el interior del contorno.
3. Presionar la tecla ’o’ para confirmar la seleccion.

4. Presionar la tecla ’g’ para guardar.

5. Presionar la tecla 'p’ si se quiere visualizar la mascara.

6. Presionar la tecla ’¢’ para marcar el centro de cada manzana.

. Presionar ra indicar qu rminaron marcar ntr
7. Presionar la tecla 'f’ para indica e se te aron de marcar los centros de las
manzanas.

6.4. Ajuste de Parametros Arbol de Decisién

Si se desea testear los valores de Hue, Saturation y Densidad de bordes para los
cuales se obtienen mejores resultados en la clasificacién con una nueva base de datos
etiquetada, se debe seleccionar la opcion 2 del ment principal: Ajuste de pardmetros del
Arbol de Decision.

Como resultado se obtiene un archivo de texto llamado resultado ajuste paramatros arbol.csv
con los mejores parametros.

6.5. Ajuste de Parametros Knn

Si se desea elegir el K para el cual se obtienen mejores resultados en la clasificacion
utilizando Knn con una nueva base de datos etiquetada, se debe seleccionar la opcién
3 del menu principal: Ajuste de k para Knn.

Como resultado se obtiene un archivo de texto llamado resultado ajuste k Knn.csv
con los mejores pardmetros.



6.6. Ajuste de ParAmetros SVM

Si se desea elegir el gamma y ¢ para los cuales se obtienen mejores resultados en la
clasificacion utilizando SVM con una nueva base de datos etiquetada, se debe seleccionar
la opcién 4 del ment principal: Ajuste de ¢ y gamma para SVM.

Como resultado se obtiene un archivo de texto llamado resultado ajuste paramatros svm.csv
con los mejores pardmetros.

6.7. Clasificar los pixeles de una imagen

Si se desea clasificar los pixeles de una imagen se debe seleccionar la opciéon 5 del
menu principal: Clasificar pizeles de imagen. A continuacion debe indicar el nimero de
la técnica a utilizar segiin el meni desplegado y el nombre de la imagen a clasificar. Se
mostrara en pantalla el resultado.

6.8. Ajustar parametros operaciones morfologicas

Si se desea ajustar el radio para las operaciones morfologicas debe seleccionar la
opcion 6 del menud principal: Ajuste de parametros de las operaciones morfoldgicas.

Como resultado se obtiene un archivo de texto llamado resultado ajuste paramatros opMorf.csv
con los mejores parametros.

6.9. Ajuste de Parametro para la detecciéon de circulos

Si se desea ajustar la distancia minima entre circulos y el umbral del acumulador
para la detecciéon de circulos debe seleccionar la opcion 8 del ment principal: Ajuste de
parametros para la deteccion de circulos.

Como resultado se obtiene un archivo de texto llamado resultado ajuste paramatros circulos.csv
con los mejores parametros.

6.10. Guardar nuevos parametros
Si se desea cambiar los parametros de algunas de las técnicas, se debe abrir el archivo
de configuracion: «configuration.confy y cambiar los pardmetros que desee.

6.11. Deteccion de manzanas en una imagen

Si se desea detectar manzanas en una imagen se debe seleccionar la opcion 9 del
mentd principal: Detectar manzanas en una tmagen. A continuaciéon debe indicar el
numero de la técnica a utilizar para la clasificacion de pixeles segiin el meni desplegado
y el nombre de la imagen. Se mostrara en pantalla el resultado.

6.12. Deteccion de manzanas en una video

Si se desea detectar manzanas en un video se debe seleccionar la opcion 10 del meni
principal: Detectar manzanas en un video. A continuaciéon debe indicar el namero de la



técnica a utilizar para la clasificacion de pixeles segtin el menti desplegado y el nombre
del video. Se mostrara en pantalla el resultado.
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