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RESUMEN 

El presente proyecto tiene como finalidad la automatización del proceso de medición de hojas 

planas bajo la posibilidad de realizarlo “in situ” sin necesidad de tomar mediciones destructivas 

para la hoja. Para llegar a las mediciones automáticas se ha realizado un proceso de calibración 

extrínseca previo a la rectificación de las imágenes, aplicando caracterización de imágenes donde 

intervienen la detección, descripción y emparejamiento de puntos de interés. Para poder realizar 

la caracterización satisfactoriamente se usó uno de los algoritmos más ampliamente estudiados en 

la literatura, “ORB”, que permite acelerar el proceso de detección y descripción seguidos por el 

emparejamiento de puntos, en consecuencia se aplicó deformaciones de perspectiva mediante 

transformaciones geométricas a la imagen obtenida, permitiendo reconstruirlas para tener las 

dimensiones y colocación de una toma cenital con las características del patrón predefinido. El 

proceso de segmentación se abordó posteriormente a la rectificación haciendo una comparación 

de tres métodos representativos que permiten evidenciar la variabilidad del ambiente dando como 

resultado una menor tasa de error al utilizar el canal de saturación HSV con umbralización y 

filtrado de ruido. El proceso de medición se realizó mediante la interpretación de los elementos 

restantes en la imagen y su desestimación, de manera que sólo los elementos con propiedades 

similares a las definidas para una hoja son tomados en cuenta. El sistema ha sido sometido a 

pruebas de funcionamiento en fotogramas estáticos y en mediciones en tiempo real dando como 

resultado mediciones con buena exactitud y dentro del rango de 5% de error. 

 

Palabras Clave: 

 VISIÓN POR COMPUTADORA 

 ÁREA FOLIAR 

 CALIBRACIÓN DE CÁMARAS 

PROCESAMIENTO DE IMÁGENES  
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ABSTRACT 

The present project has as purpose the automation of the process of measuring flat leafs under the 

possibility of doing it "in situ" without the need of take destructive measurements for the leaf. To 

reach the automatic measurements, an extrinsic calibration process has been carried out prior to 

the rectification of the images, applying image characterization where the detection, description 

and pairing of points of interest are involved. In order to carry out the characterization 

satisfactorily, one of the most widely studied algorithms in the literature is "ORB", was used to 

accelerate the detection and description process followed by the pairing of points, consequently 

perspective deformations were applied through geometric transformations to the image obtained, 

allowing to reconstruct them to have the dimensions and placement of an aerial shot with the 

characteristics of the predefined pattern. The segmentation process was later addressed to the 

rectification making a comparison of three representative methods that allow demonstrating the 

variability of the environment resulting in a lower error rate when using the HSV saturation 

channel with thresholding and noise filtering. The measurement process was performed by 

interpretation of the remaining elements in the image and their rejection, so that only elements 

with properties similar to those defined for a sheet are taken into account. The system has been 

subjected to functional tests in static frames and in real-time measurements, resulting in 

measurements with good accuracy and within the 5% error range. 
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CAPITULO I 

INTRODUCCIÓN 

1.1 Antecedentes 

El petróleo, principal fuente de ingresos del Ecuador, en la actualidad se ha visto afectado por 

la baja del precio del barril afectando la economía local de tal manera que ha entrado en un 

periodo de desaceleración. Esto nos sitúa en un momento de búsqueda de alternativas para 

generar ingresos en otras áreas productivas que puedan ser un paliativo al impacto económico. 

Uno de los sectores en el que más han invertido los gobiernos de turno en los últimos años es el 

sector agropecuario. Según el Banco Central de Ecuador entre el año 2015 y 2017 se destinaron 

1016.1 Millones de dólares en el desarrollo agropecuario (Banco Central del Ecuador, 2019). 

El sector agropecuario a su vez engloba el sector agrícola, beneficiado con los avances 

tecnológicos de las diversas áreas del conocimiento, como el mejoramiento genético de las 

plantas para obtener cultivos de mejor calidad e inclusive menor tiempo de producción. Los 

investigadores de esta rama (fisiología vegetal) requieren de una variedad herramientas para 

obtener datos cuantificables y realizar análisis en base a comparaciones. Un parámetro importante 

a ser obtenido para estos estudios es el área foliar, que se utiliza para estudiar las propiedades 

fisiológicas de las plantas como el crecimiento, los procesos de fotosíntesis y de transpiración 

(Kaur, Din, & Singh Brar, 2014). Es aquí donde se ha identificado la necesidad de herramientas 

de análisis que pueden ser desarrolladas a través del procesamiento de imágenes con visión 

artificial.   
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El uso de visión artificial para el análisis del entorno ha sido ampliamente utilizado en las 

últimas décadas, en procesos como el guiado, medición, identificación e inspección (Szeliski, 

2010), con técnicas como la extracción de características de imagen, segmentación, estimación de 

movimiento, reconocimiento y otras; disminuyendo los recursos necesarios para la realización de 

aplicaciones de interés en la industria. Éstas técnicas han permitido el análisis de diferentes 

zonas; en la industria Agropecuaria por ejemplo se han destacado dando facilidades para la 

inspección y evaluación de calidad como en (Cubero, Aleixos, Moltó, Gómez-Sanchis, & Blasco, 

2011) donde se evalúan las técnicas de visión artificial para el control de calidad de frutas y 

vegetales. 

1.2 Justificación e importancia 

Siendo la hoja el órgano de fotosíntesis más importante de la planta, donde un crecimiento 

inadecuado afectaría a los cultivos y como consecuencia de esto la productividad. Surge la 

necesidad de llevar un control del desarrollo de las plantas para realizar acciones correctivas a 

tiempo y conseguir cultivos sanos, que cumplan con los requisitos para la comercialización en los 

diferentes mercados tanto nacionales como internacionales. Una de las herramientas para 

controlar la salud de los cultivos es el área foliar, un parámetro valioso que se ut iliza en estudios 

de la nutrición de la planta (Jadon, Agarwal, & Singh, 2016). 

Para determinar el área foliar se utilizan métodos destructivos y no destructivos, tanto directos 

como indirectos (Astegiano et al., 2007). Los métodos directos tienen la desventaja de que se 

requiere mucho tiempo para completar el cálculo por lo que pensar en utilizarlo en muchas 
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muestras es poco factible. Por otro lado los métodos indirectos son más económicos y bastante 

rápidos aunque no son muy precisos (Kaur et al., 2014). 

A continuación podemos ver una breve descripción de los métodos más ampliamente utilizados 

hasta el momento: 

1.2.1 Método del papel cuadriculado 

Siguiendo las instrucciones de (Gerber & McCool, 2018), primero la hoja se arranca de la 

planta y se coloca sobre un papel cuadriculado, luego se procede a dibujar la hoja sobre el papel 

cuadriculado siguiendo el contorno de la misma, y finalmente el área foliar se calcula contando el 

número de cuadrículas dentro del contorno del dibujo de la hoja Figura 1. Este método es exacto 

pero requiere mucho tiempo cuando hay un gran número de hojas a medir. 

𝑨𝒓𝒆𝒂 𝑭𝒐𝒍𝒊𝒂𝒓 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟í𝑐𝑢𝑙𝑎𝑠 𝑐𝑢𝑏𝑖𝑒𝑟𝑡𝑎𝑠 𝑝𝑜𝑟 𝑙𝑎 ℎ𝑜𝑗𝑎 × Á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑑𝑟í𝑐𝑢𝑙𝑎 

 
Figura 1. Método del papel cuadriculado 

Fuente: (Gerber & McCool, 2018) 
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1.2.2 Método del Peso del Papel 

Como lo indica (Jadon et al., 2016) , primero la hoja se arranca de la planta y se coloca sobre 

un papel normal. Luego se procede a dibujar la hoja sobre el papel siguiendo el contorno de la 

misma. Finalmente el papel se corta de acuerdo a la forma de la hoja dibujada. El área foliar se 

calcula con el peso del papel mediante la siguiente fórmula: 

𝑨𝒓𝒆𝒂 𝑭𝒐𝒍𝒊𝒂𝒓 =
𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑝𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛 𝑙𝑎 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑎 ℎ𝑜𝑗𝑎

𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑝𝑜𝑟 𝑢𝑛𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 á𝑟𝑒𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑝𝑒𝑙
 

Este método al igual que el anterior también es preciso, pero lleva mucho tiempo cuando hay 

un gran número de hojas a medir. 

1.2.3 Método de Ecuación de Regresión 

De acuerdo a (Astegiano et al., 2007), este método tiene un procedimiento de dos partes. En la 

primera parte se elige un tipo particular de hoja de planta de tamaño variable para este estudio, 

entonces se mide el ancho y la longitud de la hoja como se observa en la Figura 2, luego el área 

foliar se calcula mediante los métodos mencionados anteriormente u otros métodos, para obtener 

los datos que permitan determinar la siguiente función: 

𝑨𝒓𝒆𝒂 𝑭𝒐𝒍𝒊𝒂𝒓 = 𝑓(𝐿𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑, 𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜) 

Donde f es una función lineal o polinomial. En la segunda parte, el área foliar de la planta se 

determina utilizando la ecuación anterior teniendo como datos solo la anchura y la longitud de la 

hoja. Existen diferentes modelos para diferentes tipos de plantas, por lo que se debe realizar todo 

el proceso para nuevo tipo de planta, esto lo vuelve un método muy laborioso cuando se trata de 

medir muchas muestras de diferentes formas y tamaños. 
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Figura 2. Hojas de Vid, mostrando el punto de medición de la longitud de la hoja (L) y la 

anchura (W) 
Fuente: (Eftekhari, Kamkar, & Alizadeh, 2011) 

 

1.2.4 Medidor del área Foliar Comercial 

Son los de uso más frecuente por su fácil manejo, aunque su desventaja es que son muy caros. 

Además, no se pueden usar en hojas grandes. Para medir el área de una hoja grande primero la 

hoja tiene que ser cortada en pedazos más pequeños y el área para cada pedazo tendrá que ser 

medida individualmente, para obtener el área total se deben sumar todas las áreas obtenidas esto 

ralentiza el proceso (Jadon et al., 2016). En la Figura 3 se puede observar un medidor de área 

foliar comercial, el LICOR LI-3100C. 
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Figura 3. LI-3000C Medidor Portable de Área Foliar 
Fuente: (Li-Cor, n.d.)  

1.2.5 Métodos basados en procesamiento de Imágenes  

Existen varios protocolos de trabajo para la adquisición de las Fotografías de la hoja a ser 

estudiada, pero de manera general el proceso se basa en una imagen adquirida al aire libre que 

luego es digitalizada en una imagen RGB con una resolución definida. La imagen es procesada 

por una computadora con un programa de procesamiento de imágenes y determinación de área 

foliar. Por ejemplo se puede desarrollar utilizando Matlab 6.0 bajo el sistema operativo Microsoft 

Windows. 

En (Zhichen Li, Ji, & Liu, 2008) han desarrollado un método donde las imágenes de las hojas 

se recogieron mediante el uso de la cámara digital. El software utilizado en este método fue 

Matlab 6.0. La exactitud del sistema de estimación del área foliar se mide comparando el área 

foliar estimada con el área determinada por medio del Método del papel cuadriculado. Los 

errores relativos de la estimación del área foliar variaron entre 3,56-8,01%, 4,12-6,97%, 4,42-

7,81%, 3,89-7,28%, 3,56 - 7,03%, 4,23 - 8,12% para Paulownia, Arbol de Maidenhair, Corteza 
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de Eucommia, Bambú, Weed(Hierba) y Cycad respectivamente. Aunque es un método no 

destructivo aún no se ha alcanzado buena precisión ya que los errores aún son considerables. 

 

En (Jadon et al., 2016) se propone un método nuevo, fácil, automático y rápido que utiliza 

técnicas de procesamiento de imágenes. Este método no requiere escáner, regla o cualquier área 

estándar, sino que utiliza una moneda que es algo comúnmente disponible. Por lo tanto, este 

método es más fácil de usar y la precisión es comparable con los métodos estándar. Al tomar 

imágenes, las hojas deben mantenerse lo más planas posible para evitar errores de medición de 

área debido a la sombra generada. El rango de la tasa de error de la estimación del área de la hoja 

es 2,31-2,99%, 2,10-3,62% y 3,10-4,40% para el Gram Verde, Gram Negro y Pean, 

respectivamente. Este método tiene como desventaja que la fotografía debe ser tomada 

perpendicularmente a la Hoja y hacer la fotografía in situ para no tener que cortar la hoja supone 

una complicación, aquí se abre una brecha donde podríamos mejorar este trabajo realizando 

un calibrado de cámaras previo al cálculo del área foliar por segmentación, y junto con 

estimación de movimiento inclusive realizar la medición en tiempo real. 

Dentro del campo de visión artificial el proceso de calibración de cámaras permite obtener los 

parámetros del mundo en tres dimensiones a partir de imágenes en dos dimensiones, por tal 

motivo, en cuanto a mediciones de cuerpos u objetos en el espacio euclidiano, es necesario el uso 

de métodos de calibración de cámaras para eliminar las distorsiones debido a diferentes factores 

físicos; ambientales y de visualización (González, 2003).  

Algunas de las alternativas más utilizadas en estos procesos incluyen el uso de patrones 

conocidos con restricciones geométricas de colinealidad, ortogonalidad y otras para facilitar la 
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calibración (Escalera, Armingol, Pech, & Gómez, 2010; González, 2003; Ricolfe Viala & 

Sánchez Salmerón, 2008; Sanchez, Arias, Gonzalez, & Gomez, 2004; Viala, 2006; Zhang, 2002) 

de manera que con el uso de transformaciones geométricas y plantillas de referencia fijas se 

pueden estimar los parámetros geométricos que relacionan las imágenes tomadas por la cámara y 

las propiedades del objeto en el espacio 3D (Zhang, 2002). Los parámetros obtenidos sirven para 

aproximar distancias y medidas de objetos en las imágenes 2D pudiendo ser rectificadas o 

compensadas (Jiménez Camacho, 2009) una de las transformaciones más utilizadas en estos 

métodos usa la matriz de homografía para relacionar las proyecciones en la imagen (Aracena 

Pizarro, Campos, & Tozzi, 2005) no obstante otras transformaciones como la Afin suelen mostrar 

resultados de una aproximación simple al modelo de proyección deseado (Szeliski, 2010). 

Con estos precedentes y teniendo en cuenta el reto que supone trabajar con procesamiento de 

imágenes, se propone en este proyecto la elaboración de un algoritmo para la calibración de 

parámetros extrínsecos de una cámara monocular, lo que permitirá calcular el área foliar sin 

interesar el ángulo con el que se capture la imagen, siempre y cuando se siga un conjunto de 

instrucciones (protocolo de trabajo) que serán detalladas en este proyecto. El fin último de este 

trabajo es lograr un método fácil de usar y eficiente para la estimación del área foliar que esté al 

servicio de los expertos en esta área para realizar sus controles e investigaciones. 
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Tabla 1 

Comparación cualitativa de Métodos de Medición de área foliar 

ITEM |METODO TIPO SUBTIPO COSTO TIEMPO DE 

CALCULO 

1.2.1 Método del Papel Cuadriculado Destructivo Directo Bajo Alto 

1.2.2 Método del Peso del Papel Destructivo Directo Medio Alto 

1.2.3 Método de Ecuación de Regresión No Destructivo Indirecto Bajo Alto 

1.2.4 Medidor del área Foliar Comercial Destructivo Directo Alto Medio 

1.2.5 Métodos basados en procesamiento 

de Imágenes 

Destructivo Directo Bajo Bajo 

- Método basado en Visión artificial 

propuesto en este Proyecto 

No Destructivo Directo Bajo Bajo 
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1.3 Alcance del proyecto 

El presente trabajo tiene como objetivo realizar un sistema de medición del área foliar de hojas 

planas mediante el uso de una cámara monocular y algoritmos de visión artificial, que colaborará 

con mediciones rápidas y amigables con el medio ambiente ya que se pretende conseguir un 

método no destructivo. Este método de medición del área Foliar pueda ser una herramienta al 

servicio del DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA VIDA Y DE LA AGRICULTURA de la 

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, tanto en los estudios de investigación donde se 

involucre la medición del área foliar así como en la fase temprana de aprendizaje como 

instrumento didáctico en las diferentes asignaturas relacionadas a esta temática. 

El método propuesto en este trabajo no requiere que la hoja sea necesariamente arrancada, 

adicionalmente se utilizarán hojas planas y de color verde uniforme, las cuales serán captadas 

mediante una cámara monocular sobre un patrón definido que permita relacionar el sistema de 

referencia de la cámara con el sistema de referencia del plano del área foliar. 

Para realizar la medición sin la necesidad de depender del ángulo con el que se capture la 

imagen del plano del área foliar, se realizará un proceso de calibración de imágenes de la cámara 

monocular. Para ellos se extraerán las características locales de las imágenes obtenidas para 

posteriormente emparejarlas con las características del patrón, luego se estimarán los parámetros 

que relacionan ambos sistemas de referencia con el fin de compensar las deformaciones de la 

imagen producto de la perspectiva de la cámara, todo esto para conseguir una mejor medición. 

El sistema propuesto será sometido a un análisis de la tasa de error en comparación con el 

Método de Papel Cuadriculado, se realizará el estudio en 15 muestras de 3 tipos de hojas, de tal 

manera que sean distintas en tamaño y forma. 
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1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo General 

Desarrollar un algoritmo para la medición del Área Foliar que no dependa de la 

posición o rotación del dispositivo de captura respecto a la hoja. 

1.4.2 Objetivos Específicos 

 Investigar el  fundamento teórico y estado del arte 

 Realizar el proceso de calibración de imágenes de la cámara monocular 

 Implementar el algoritmo que permita realizar la estimación del área Foliar 

 Desarrollar un protocolo de pruebas para uso del método. 

 Desarrollar pruebas comparativas con el método del papel cuadriculado. 

 Obtener un error calculado menor al 5 % con el método a desarrollar. 
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CAPÍTULO II 

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA 

2.1 Procesamiento de la imagen 

Al trabajar con sistemas basados en procesamiento de imágenes surge la necesidad de obtener 

información específica de las mismas para la toma de decisiones. Las imágenes digitales 

regularmente necesitan ser tratadas por un procedimiento adecuado para poder extraer 

información relevante de las mismas (Szeliski, 2010), el proceso suele constar de las siguientes 

etapas: Adquisición, Pre-procesamiento, Segmentación, Descripción y Reconocimiento (La Serna 

Palomino & Román Concha, 2009). 

 

Figura 4. Etapas de un sistema de procesamiento de imágenes 

Fuente: (Peluffo, 2017)  
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Tras la Adquisición desde un dispositivo de visión hay que destacar el Pre-procesamiento, 

Segmentación (W. Aguilar, Morales, Aguilar, & Morales, 2016; Wilbert G Aguilar, Manosalvas, 

Guillén, & Collaguazo, 2018) y Descripción o Post-Procesamiento, ya que cada una constituye la 

transformación de la imagen a una forma más adecuada para la siguiente etapa. 

El pre-procesamiento y post-procesamiento consisten en la utilización de técnicas de 

eliminación de ruido, realce y eliminación de elementos no deseados para lo cual se aplican 

operaciones de imagen como la morfología y filtrado (Easton, 2010; Pratt, 2001). 

2.1.1 Procesamiento morfológico 

Este proceso consta de operaciones de conjuntos entre la imagen y un elemento llamado 

estructurante (EE), se opera el elemento estructurante por todos los espacios de la imagen como 

en una convolución. La transformación de la imagen entonces dependerá del tamaño del 

elemento estructurante que se escoge dependiendo del objeto a ser extraído y su morfología. 

 

Figura 5. Ejemplo básico de la forma de un elemento estructurante 

Fuente: (Ortiz Zamora, 2002) 

Las operaciones básicas de morfología son la erosión y dilatación (Szeliski, 2010), la erosión 

básicamente consiste en quitarle píxeles de la periferia al objeto y la dilatación lo contrario.  

La operación de conjuntos que representa la erosión consta de comprobar si el conjunto 𝑌 

(EE) está completamente incluido en el conjunto 𝑋 (Objeto) (Alegre, Pajares, & de la Escalera, 

2016; Ortiz Zamora, 2002) es decir: 
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 휀𝑌(𝑋) = {𝑥|𝑌𝑥 ⊆ 𝑋} (1) 

Esta ecuación representa que los puntos 𝑥 pertenecientes a 𝑋 son 1 cuando el elemento 

estructurante 𝑌 desplazado por 𝑥 obtiene un conjunto no vacío al intersecarse con el objeto 𝑋. Un 

ejemplo de esto se puede observar en la Figura 6. 

 

Figura 6. (a) Imagen original; (b) EE centrado con origen en el pixel izquierdo; (c) Imagen 

erosionada con (b); (d) EE centrado con origen en el pixel derecho (d); (e) Imagen erosionada 

con (d). 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 

La dilatación por el contrario consiste en comprobar si existe algún elemento de 𝑌 en 𝑋 

(Alegre et al., 2016; Ortiz Zamora, 2002): 

 𝛿𝑌(𝑋) = {𝑥|𝑌𝑥 ∩ 𝑋 ≠ 0} (2) 

La ecuación de dilatación representa que los puntos 𝑥 ∈ 𝑋 se vuelven 1 si el desplazamiento 

del (EE) 𝑌 por 𝑥 contiene algún elemento de 𝑋. Esto se puede evidenciar en la Figura 7. 

 

Figura 7. (a) Imagen original (b) EE centrado con el origen en el pixel izquierdo (c) Imagen 

dilatada con (b); (d) EE centrado con origen en el pixel derecho (d); (e) Imagen dilatada con (d) 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 

Operaciones complementarias de las dos anteriores son el opening y closing (apertura y cierre 

morfológico) estas operaciones se denominan como: 
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Apertura.- está definida por una erosión seguida de la dilatación a la imagen u objeto, se aplica 

con el mismo elemento estructurante, para una función 𝑓 la apertura con un elemento 

estructurante 𝑌 es: 

 𝛾𝑌(𝑓) = 𝛿𝑌(휀𝑌(𝑓)) (3) 

Cierre.- es lo contrario que la apertura, empieza con la dilatación de la imagen para 

posteriormente realizar la erosión con el mismo EE: 

 𝜑𝑌(𝑓) = 휀𝑌(𝛿𝑌(𝑓)) (4) 

El efecto de aplicar las operaciones morfológicas mencionadas anteriormente se puede 

apreciar en la Figura 8. 

 

Figura 8. Efectos de las operaciones más comunes de morfología matemática 

Fuente: (González González, 2010) 

Como se puede apreciar en la Figura 8 la dilatación hace que se rellenen espacios en la imagen 

y la erosión disminuye el tamaño del objeto, por tanto en la apertura se intenta eliminar ruido al 

erosionar para después restablecer la imagen, en cambio en el cierre se intenta rellenar 

irregularidades para posteriormente restablecer el tamaño de la imagen. 

2.1.2 Filtrado de ruido 

Cuando se realiza el tratamiento de una imagen hay que tomar en cuenta que varios factores 

ambientales como el lente pueden ocasionar ruido en la toma obteniendo resultados menos 
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exactos (Pratt, 2001), para evadir este problema se pueden recurrir a técnicas de “suavizado de 

imagen” representados por filtros de paso bajo (Alegre et al., 2016) que se encargan de eliminar 

componentes de ruido en la misma, así como pequeños detalles. Los filtros que realizan el 

suavizado de la imagen pueden estar en el dominio de la frecuencia como del espacio.  

Una de las operaciones más comunes utilizada en imágenes digitales para filtrar el ruido es la 

convolución que para una señal 𝑓(𝑥, 𝑦) y otra ℎ(𝑥, 𝑦) se define como (5) en el caso continuo y 

(6) en el caso discreto: 

 𝑔[𝑥, 𝑦] = 𝑓[𝑥, 𝑦] ∗ ℎ[𝑥, 𝑦] ≡ ∬ 𝑓[𝛼, 𝛽] ∙ ℎ[𝑥 − 𝛼, 𝑦 − 𝛽]𝑑𝛼𝑑𝛽
∞

−∞
 (5) 

  

𝑔[𝑔,𝑚] = 𝑓[𝑛,𝑚] ∗ ℎ[𝑛,𝑚] ≡ ∑ ∑ 𝑓[𝑖, 𝑗] ⋅ ℎ[𝑛 − 𝑖,𝑚 − 𝑗]

∞

𝑗=−∞

∞

𝑖=−∞

 
(6) 

 

2.1.2.1 Filtro paso bajo Gaussiano (frecuencial) 

Uno de los filtros frecuenciales más usados es el Gaussiano, la forma del filtro para imágenes 

digitales viene dado como en (Gonzalez & Woods, 2007) por su representación en función de la 

transformada de Fourier, esto se realiza por la necesidad de realizar la convolución de la 

señal/imagen con el filtro ya que una convolución en el dominio de la frecuencia es una 

multiplicación en el espacio y viceversa haciendo que la transformada de Fourier de una imagen 

filtrada 𝐺(𝑢, 𝑣) sea igual a la multiplicación del filtro 𝐻(𝑢, 𝑣) por la imagen original F(u, v) 

(Gonzalez & Woods, 2007). 
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 𝐺(𝑢, 𝑣) = 𝐻(𝑢, 𝑣)𝐹(𝑢, 𝑣) (7) 

En este caso el filtro Gaussiano de paso bajo se define por: 

 
𝐻(𝑢, 𝑣) = 𝑒

−
𝐷2(𝑢,𝑣)

2𝐷0
2

 
(8) 

, donde 𝐷(𝑢, 𝑣) es la distancia euclídea al origen del plano de frecuencias y 𝐷0 la frecuencia 

de corte. Cuando 𝐷(𝑢, 𝑣)  =  𝐷0, el resultado del filtro es 0.667 de su máximo valor (Alegre et 

al., 2016; Gonzalez & Woods, 2007). 

 

Figura 9. Filtro paso bajo Gaussiano 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 

2.1.2.2 Filtros en el dominio del espacio 

En imágenes bidimensionales el proceso consiste en realizar la convolución de la imagen con 

un denominado “𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙”, este 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 es una ventana de 𝑛 ×  𝑛 elementos de valores acorde al 

tipo de filtrado que se desea hacer (Easton, 2010). El 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 suele ser pequeño en comparación a 

la imagen de manera que al pasarlo por cada pixel de la imagen se obtiene un nuevo valor que 

responde a la ecuación (6). 



18 

Un 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 uniforme puede generar un filtro paso bajo de media que define el pixel 

convolucionado como el promedio de su vecindario y reduce la variabilidad de la imagen como 

se puede apreciar a continuación: 

 
𝑓[𝑢, 𝑣] ∗

1

9
|
1 1 1
1 1 1
1 1 1

| = 𝑓1[𝑢, 𝑣] (9) 

, 𝑓1[𝑢, 𝑣] define la nueva imagen de valores promedios. En la Figura 10 se puede apreciar una 

imagen filtrada para distintos tamaños del 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙. 

 

Figura 10. Imagen filtrada con paso bajo: (a) original; (b) después de un kernel de 3 × 3; (c) 

con un kernel de 5 × 5. 

Fuente: (Easton, 2010) 

De la misma manera un 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 con valores positivos y negativos representa un filtro de paso 

alto, estos filtros pueden ayudar a detectar las esquinas, bordes y regiones con mayores 

frecuencias en la imagen, por esta razón  las características del 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 que se aplica a la imagen 

van a definir el tipo de filtrado (Easton, 2010; Pratt, 2001). 

2.1.2.3 Filtro de media 

Como en la ecuación (9), este filtro consiste en que la imagen de salida es igual a la media 

aritmética del vecindario de cada píxel original. 
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 Filtro de media ponderada 

Este filtro tiene ponderaciones en su 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙, valores diferentes de 1, por tanto se asignan 

pesos a los píxeles del vecindario en función de su posición al pasar el 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 sobre ellos, un 

ejemplo de 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 para este filtro es: 

 

𝑀 =
1 1 1
1 2 1
1 1 1

/10 (10) 

 

2.1.2.4 Filtro de mediana 

Consiste en asignar como valor de salida la mediana de los valores dentro de la ventana de 

evaluación (Alegre et al., 2016). Es uno de los filtros más utilizados debido una de sus 

características ya que al utilizar valores dentro del rango de píxeles en el vecindario reduce la 

borrosidad y es menos sensible a cambios abruptos, a continuación se puede observar un ejemplo 

en la ecuación (11) donde la mediana es 2. 

 1 2 6
2 3 5
1 5 2

⟹ 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑙𝑎 𝑠𝑒𝑐𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 1 1 2 2 2 3 5 5 6  (11) 

 



20 

2.1.2.5 Filtro Gaussiano 

Es un filtro convolucional que utiliza un 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 cuyos valores responden a la función de 

Gauss con 𝑢, 𝑣 media y desviación estándar 𝜎 de una distribución bivariante. Se puede calcular 

según (12) si la media y varianza son las mismas para ambos ejes. 

 
𝐺(𝑢, 𝑣) =

1

2𝜋𝜎2 𝑒
𝑢2+𝑣2

2𝜎2  (12) 

Otras implementaciones de filtros espaciales suelen ser utilizadas dependiendo de la 

aplicación. Filtros como los de valor mínimo o máximo, de moda y otros son otras opciones al 

momento de disminuir el ruido en la imagen (Gonzalez & Woods, 2007), otra de las 

implementaciones es el filtro bilateral donde además de pasar un 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 con valores ponderados 

por la imagen se eliminan los valores que difieren mucho del pixel central (Szeliski, 2010). 

 

Figura 11. Filtro de mediana y bilateral: (a) imagen con ruido Gaussiano; (b) filtrado 

Gaussiano; (c) filtrado de mediana; (d) filtrado bilateral; (e) imagen con ruido de Poisson; (f) 

filtrado Gaussiano; (g) filtrado de mediana; (h) filtrado bilateral 

Fuente: (Szeliski, 2010) 
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2.1.3 Espacios de Color 

Desde la perspectiva del ojo humano, se pueden reconocer los distintos colores debido a un 

fenómeno que ocurre en el ojo humano que consiste en la captación y combinación de tres 

colores primarios (El rojo, azul y verde).  

Se distinguen los colores por la longitud de onda que emite la luz reflejada sobre los objetos. 

Sir Isaac Newton descubrió en 1666 el fenómeno de descomposición de la luz al pasar por un 

prisma dando como resultado el espectro de la Figura 12 (Gonzalez & Woods, 2007). 

 

Figura 12. Descomposición del espectro de color de la luz blanca. 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

El ojo humano se vale de los “conos” que son los sensores que permiten captar las longitudes 

de onda que definen los colores (Forsyth & Ponce, 2012; Szeliski, 2010). Como se puede 

observar en la Figura 13; los colores rojo, verde y azul responden a las correspondientes 

longitudes de onda. 
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Figura 13. Longitud de onda de los colores en el espectro 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

En el tratamiento de imágenes el uso del color provee una gran cantidad de información para 

las distintas tareas, el tratamiento de imágenes se suele hacer con escala de grises por el coste 

computacional (Alegre et al., 2016; Szeliski, 2010) reducido que representa, no obstante, la 

representación de los colores en distintos modelos matemáticos permiten extracción más sencilla 

y completa de características. 

Los espacios de color son métodos de representación de todos los colores en diferentes 

variables o parámetros diferenciados numéricamente (Alegre et al., 2016), existen varios espacios 

de color con respecto a la aplicación en la cual se utiliza. 

 Espacio RGB 

Esta representación de la gama de colores se puede ejemplificar gráficamente en un espacio 

cartesiano con los tres ejes principales correspondientes a cada color como se puede observar en 

la Figura 14. 
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Figura 14. Representación cartesiana del espacio de color RGB. 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

De esta representación se puede deducir que cualquier punto en el espacio de coordenadas es 

una mezcla de colores obteniendo un nuevo color. Este es un espacio de color aditivo, es decir, la 

suma de sus componentes R, G y B forman el blanco. 

 Espacio CMY 

Este presenta una representación sustractiva, el espacio RGB era aditivo es decir adiciona 

colores al negro, en cambio en el CMY se extraen colores del blanco, para ejemplificar la Figura 

15 muestra la representación RGB y su combinación de colores vs la CMY. 
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Figura 15. Representación RGB vs CMY 

La representación del espacio CMY es más utilizada en impresoras y llamados los colores 

primarios de pigmentación, mientras RGB son llamados primarios de luz. 
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 Espacio HSI 

El espacio HSI representa los colores con sus componentes de tono (Hue), saturación 

(Saturation) y brillo (Intensity) dando una aproximación a la visión humana (Alegre et al., 2016). 

Este espacio de color es uno de los más utilizados para realizar segmentación de imágenes debido 

a que permite detectar tono y color con una alta invariancia a la iluminación, cosa que en RGB es 

desfavorable debido a que la intensidad de luz afecta el color en la detección. La saturación en el 

espacio HSI es indispensable para la segmentación pues a pesar que el tono representa el color, la 

saturación permite distinguir la blancura que presenta el color con el rojo con máximo valor y 

rosa con mínimo. En la Figura 16 se puede apreciar la representación del espacio HSI donde las 

componentes se definen como en la Tabla 2: 

Tabla 2 

Componentes del espacio HSI 

Componente Definición Valor 

H (tono) El ángulo circundante de 

color 0
° 

- 

3
6
0
° 0° color rojo 

120° color verde 

240° color azul 

S (Saturación) Módulo del centro al borde 

del prisma 

0 – 1 

I (Intensidad) Altura sobre el negro 0 – 255 

 

 

Figura 16. Representación del espacio HSI como prisma y cono. 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 
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La conversión del espacio RGB al HSI se puede realizar mediante las siguientes ecuaciones 

(Gonzalez & Woods, 2007): 

 𝐻 = {
𝜃

360 − 𝜃
𝑠𝑖
𝑠𝑖

𝐵 ≤ 𝐺
𝐵 > 𝐺

 

𝜃 = cos−1 {

1
2
[(𝑅 − 𝐺) + (𝑅 − 𝐵)]

√[(𝑅 − 𝐺)2 + (𝑅 − 𝐵)(𝐺 − 𝐵)]
} 

(13) 

 𝑆 = 1 −
3

(𝑅+𝐺+𝐵)
[min (𝑅, 𝐺, 𝐵)] (14) 

 𝐼 =
1

3
(𝑅 + 𝐺 + 𝐵) (15) 

La variación más relevante de este espacio de color es el HSV (Hue, Saturation and Value) 

donde el cambio mayor se efectúa en la intensidad que tomaba valores desde el negro pasando 

por el color deseado hasta llegar al blanco, en Value se toman valores desde el negro hasta el 

color vivo, un ejemplo de esto se puede apreciar en la comparación RGB, HSV y HSI de la 

Figura 17. 

 

Figura 17. Representación del espacio RGB, HSV y HSI. 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 
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Otros sistemas que son utilizados para aplicaciones independientes al dispositivo que se utilice 

son los del espacio XYZ que utiliza la luminosidad y la coloridad para su representación y 

espacios que surgen de este como el Luv y Lab representados por el cromatismo, tono e 

intensidad de color (Alegre et al., 2016). 

2.1.4 Segmentación imágenes 

El concepto de segmentación conlleva la aplicación de las propiedades básicas del nivel de 

gris: la Discontinuidad y la Similitud (Gonzalez & Woods, 2007). La discontinuidad se basa en 

cambios bruscos del nivel de gris detectando puntos aislados, bordes o líneas y de esa manera 

diferenciar objetos por sus bordes. 

En la otra categoría la similitud trata de obtener regiones de interés de una imagen basados en 

la homogeneidad de sus características; tales como la posición, nivel de intensidad, textura y 

otras de los pixeles que la conforman (Szeliski, 2010). De esta manera la segmentación basada en 

construcción de grupos de píxeles, recolección de puntos de borde o distinción de conjuntos 

busca conformar grupos que puedan ser fácilmente distinguibles y pertenecientes a una misma 

textura, objeto o superficie (Forsyth & Ponce, 2012). 

Un ejemplo importante de la aplicación de los métodos de segmentación en las dos categorías 

presentadas anteriormente se muestra en la Figura 18, donde se abordan varias condiciones de 

textura e intensidad para la segmentación. 
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Figura 18. Ejemplo de varios casos de Segmentación 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

Se consideran componentes conexos o agrupados a las partes de la imagen que mantienen un 

camino sin separarse de la región que lo contiene. Algunos de los factores que influyen en la 

agrupación de elementos de la imagen son los estudiados en (Forsyth & Ponce, 2012) que 

enfatizan el uso de la psicología humana para el reconocimiento de zonas enlazables. Estos 

factores definen la tendencia a agruparse de regiones o conjuntos de píxeles (muestras) y son: 

Tabla 3 

Factores de agrupación de regiones o conjuntos de píxeles definidos en (Forsyth & Ponce, 2012) 

por Gestalt. 

Proximidad Muestras cercanas 

Similitud Muestras parecidas 

Destino común Muestras que tienen un movimiento coherente 

Región común Muestras que se encuentran dentro de la misma región cerrada 

Paralelismo las curvas paralelas 



29 

Cierre Tienden a generar curvas cerradas 

Simetría Curvas que conducen a grupos simétricos 

Continuidad Muestras sumamente unidas 

Configuración familiar Muestras que juntas definen un objeto familiar 

 

Estos factores se pueden observar en la Figura 19: 

 

Figura 19. Ejemplo de los factores de Gestalt que llevan al agrupamiento 
Fuente: (Forsyth & Ponce, 2012)  

Para la detección de dichas regiones en la literatura se presentan una gran cantidad de métodos 

que permiten diferenciar ciertas zonas en base a sus características. Estos métodos se pueden 

agrupar como: métodos basados en detección de bordes, métodos basados en regiones, y sus 

variaciones. 

Estos métodos basan su funcionamiento en un umbral de detección. Este umbral determina a 

partir de qué valor un conjunto de píxeles pertenecen a una región en común o también cuál nivel 

de gris representa un borde en caso de ruido. En la sección a continuación se presentan algunos 
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de los métodos que permiten extraer regiones de interés de la imagen basándose en el concepto 

de agrupar píxeles con similitud en sus características, cambios bruscos del nivel de gris y 

variaciones de los conceptos anteriores. 

2.1.5 Métodos de Segmentación de imágenes monocromáticas 

Los métodos de Segmentación que se resumen en esta sección dependen de varias técnicas de 

procesamiento de imágenes como la detección de discontinuidades (puntos, líneas y bordes) y la 

umbralización. 

2.1.5.1 Detección de discontinuidades 

La detección de discontinuidades engloba los puntos aislados, líneas y bordes en la imagen, las 

operaciones presentadas a continuación se realizan en imágenes monocromáticas, es decir en 

niveles de gris. 

Para detectar estas características se debe encontrar los píxeles donde la función de intensidad 

en la imagen tiene cambios abruptos (Gonzalez & Woods, 2007), estos cambios locales de la 

imagen son calculados con operaciones de derivación mediante el uso de un filtro espacial. 

 

Figura 20 . Máscara de 3x3 para el filtrado 
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En el caso más simple una máscara de 3 ×  3 como la de la Figura 20 debe multiplicarse por 

los niveles de intensidad en los píxeles de una región de la imagen, la suma de aquel producto 

produce la respuesta al píxel central de la región (16): 

  

𝑅 = ∑𝑤𝑖𝑧𝑖

9

𝑖=1

 

(16) 

Como se puede observar en la ecuación (16), en la multiplicación 𝑧𝑖 es el nivel de intensidad 

del píxel y 𝑤𝑖 la ponderación de la máscara. 

a. Detección de puntos aislados 

Para esta detección se usa la máscara de la Figura 21 y se considera que es un punto aislado si 

el valor absoluto tras aplicar el filtro espacial de la función en (16) es mayor que un umbral 

definido 𝑇, este umbral se escoge con respecto a la aplicación, por ejemplo en la Figura 21 se 

puede observar la aplicación del filtro espacial en una imagen con un punto aislado para un 

umbral de 4 y 72. 

 

Figura 21. Aplicación del filtro con la máscara correspondiente a la imagen 𝑓(𝑥, 𝑦) 
Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 
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b. Detección de líneas 

Las líneas pueden ser definidas como píxeles consecutivos que se encuentran conectados, al 

examinar un vecindario de 3 ×  3 hay la posibilidad de que aquella línea siga 4 direcciones para 

las cuales se definen las siguientes máscaras de la Figura 22. (Gonzalez & Woods, 2007) 

 

Figura 22. Máscaras para la detección de líneas en las 4 direcciones correspondientes 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

Como resultado de aplicar las máscaras de la Figura 22 se puede determinar los píxeles donde 

la respuesta es máxima con respecto a la máscara aplicada y de esa manera interpretar que tipo de 

línea se ha detectado con el criterio de: |𝑅𝑖| > |𝑅𝑗|, 𝑐𝑜𝑛 𝑗 ≠ 𝑖, donde 𝑅1, 𝑅2, 𝑅3, 𝑅4 son la 

aplicación del filtro en la máscara correspondiente. Entonces el |𝑅| mayor es la dirección posible. 

c. Detección de bordes 

Los bordes de una imagen son una de las principales técnicas basadas en discontinuidades para 

la segmentación ya que representan las fronteras de los objetos y basan su funcionamiento en 

detectar el cambio de intensidad o nivel de gris entre dos zonas de la imagen. 
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Figura 23. Detección de bordes con derivadas de primer y segundo orden 

Fuente: (Martín, 2002) 

El operador habitualmente empleado para la detección de magnitud y dirección de bordes es el 

gradiente, su dirección siempre apunta en los puntos con mayor variación en la imagen: 

 

∇𝐼 = [
𝐼𝑢
𝐼𝑣

] = [

𝜕𝐼

𝜕𝑢
𝜕𝐼

𝜕𝑣

] (17) 

, la magnitud y dirección del gradiente vienen dadas por: 

 ∇𝐼 = ||∇𝐼|| = √𝐼𝑢2 + 𝐼𝑣2.          ∇𝐼 ≈ |𝐼𝑢| + |𝐼𝑣|,     𝛼(𝑢, 𝑣) = tan−1 𝐼𝑣(𝑢,𝑣)

𝐼𝑢(𝑢,𝑣)
  (18) 

De igual manera se determina un umbral T para definir cuándo es un pixel de borde o no al 

compararlo con la magnitud del gradiente. 
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Figura 24. Operador gradiente aplicado al borde en la imagen 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

Para realizar las operaciones de gradiente en la práctica se utilizan máscaras como en las 

técnicas anteriores, de las cuales destacan las máscaras de: 

 Roberts.- Detección con sensibilidad al ruido 

 Prewitt.- Desempeño mayor en bordes horizontales y verticales 

 Sobel.- Supresión del ruido 

 Frei-Chen.- Supresión del ruido 

Además de las técnicas anteriormente expuestas existen métodos que mejoran el desempeño al 

detectar bordes, ya sea mejorando la detección ante la presencia de ruido como de diferentes 

niveles de iluminación que pueden ocasionar bordes poco definidos para los objetos de interés. 

d. Alternativas complementarias 

Una de las alternativas a los cambios graduales de los niveles de gris que no tienen una buena 

respuesta en los operadores anteriores es el Laplaciano, no obstante este operador es de segunda 

derivada por lo que presenta una alta sensibilidad al ruido. En el proceso de detección de bordes 

se suele utilizar el filtro Laplaciano en complemento a un filtro Gaussiano y se lo llama 
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Laplaciano de Gaussianas (Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016; Krig, 2014) definido 

como la convolución de la imagen por un 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 Gaussiano de escala variable: 

 𝐿(𝑢, 𝑣, 𝜎) = 𝐺(𝑢, 𝑣, 𝜎) ∗ 𝐼(𝑢, 𝑣) 

𝐺(𝑢, 𝑣, 𝜎) =
1

2𝜋𝜎2
𝑒

−
𝑢2+𝑣2

2𝜎2  

(19) 

Finalmente una de las técnicas más complejas pero con mayor desempeño es la presentada por 

(Canny, 1986). El algoritmo propuesto se basa principalmente en los siguientes fundamentos 

(Gonzalez & Woods, 2007): 

 No eliminar bordes, en la medida de lo posible encontrar bordes cerrados reales 

 El píxel de borde detectado y el borde real deben estar a la menor distancia posible 

 No se deben identificar bordes por un único píxel detectado sino por múltiples pixeles con 

conectividad 

El detector responde al siguiente procedimiento: 

 

Figura 25. Procedimiento del algoritmo Canny para la detección de bordes  

La detección de bordes tiene un alto desempeño como se puede apreciar en la Figura 26. 
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Figura 26. Segmentación de arroces en una imagen con fondo oscuro mediante Canny 

Fuente: (Martín, 2002) 

2.1.5.2 Umbralización 

El enfoque de segmentación de objetos de interés en las imágenes basado en umbral tiene 

como objetivo realizar una binarización con respecto a un nivel de gris determinado (Alegre et 

al., 2016; Gonzalez & Woods, 2007). Para dicha labor se pueden apreciar seis métodos diferentes 

en la literatura (Sezgin & Sankur, 2004): 

1. Métodos basados en el histograma.- analiza la forma del histograma picos y valles. 

2. Métodos de agrupamiento.- se diferencian el fondo y primer plano 

3. Métodos basados en la entropía. 

4. Métodos basados en propiedades de objetos. 

5. Métodos espaciales.- usan distribuciones probabilísticas en los pixeles. 

6. Métodos locales.- adapta el umbral a las características locales. 

De cada método se puede determinar un Umbral de detección que permita identificar los 

objetos. 
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Si se define la función de densidad de probabilidad del nivel de gris del píxel 𝑢, 𝑣 como 

𝑓(𝑢, 𝑣) y una propiedad cualquiera del vecindario, como por ejemplo la variación estándar como 

𝑝(𝑢, 𝑣) entonces se pueden diferenciar los tipos de Umbrales como: 

Global.- depende únicamente de 𝑓(𝑢, 𝑣) 

Local.- depende de 𝑓(𝑢, 𝑣) y 𝑝(𝑢, 𝑣) 

Dinámico.- depende además de los anteriores en las coordenadas 𝑢, 𝑣 

A continuación se presentan algunos de los enfoques de umbralización basados en los métodos 

anteriormente mencionados: 

2.1.5.2.1 Umbralización basada en el Histograma 

Este concepto se puede visualizar en el histograma de intensidad del color en una imagen 

como el de la Figura 10 donde se detecta el objeto por la frecuencia relativa de su intensidad. 

 

Figura 27. Histograma de intensidad de imagen y detección del Umbral T. 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 

, donde el Umbral T está definido por (20) y la regla de separación (21): 

 𝑇 = 𝑇(𝑢, 𝑣, 𝑝(𝑢, 𝑣), 𝐼(𝑢, 𝑣)) (20) 
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𝐵(𝑢, 𝑣) = {

1 𝑠𝑖 𝐼(𝑢, 𝑣) > 𝑇
0 𝑠𝑖 𝐼(𝑢, 𝑣) ≤ 𝑇

 (21) 

Este es el caso más simple de umbralización cuando se tienen únicamente dos picos en la 

función de densidad de probabilidad del histograma nivel de gris de imagen (Al-amri, Kalyankar, 

& Khamitkar, 2010), en el caso de tener varios objetos con distintos niveles de gris se generarían 

una mayor cantidad de Umbrales T, el problema ocurre cuando se tienen variaciones del nivel de 

iluminación por la presencia de ruido y reflectancia. Para situaciones en que el ruido introducido 

y diferentes niveles de iluminación no permiten que se puedan apreciar correctamente los 

umbrales a ser aplicados Figura 28, como es el caso de imágenes cotidianas (Al-amri et al., 2010; 

Alegre et al., 2016) se deben realizar procedimientos avanzados de selección del umbral. 

 

Figura 28. Histograma de imagen para un Umbral levemente marcado. 

Fuente: (Gonzalez & Woods, 2007) 

2.1.5.2.2 Binarización por el método de OTSU 

Este corresponde a los métodos que se basan en la estadística y agrupamiento, es uno de los 

más utilizados y sugiere determinar el Umbral óptimo tras la minimización de la suma ponderada 

de las varianzas de ambos grupos fondo y frente (Sezgin & Sankur, 2004), sirve de manera 

óptima para distribuciones bimodales (Zhou, Tian, Zhao, & Zhao, 2015). 

Para ello determina la probabilidad de pertenencia de cada píxel a los grupos correspondientes 

para luego calcular medias y varianzas de píxel en cada parte del histograma y finalmente obtener 
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el valor para el cual la diferencia de la varianza es mínima (Alegre et al., 2016; Gonzalez & 

Woods, 2007). De manera sencilla el procedimiento corresponde a encontrar las probabilidades 

acumuladas de las dos regiones 0 − 𝑇 y 𝑇 − 𝐿 donde 𝑇 es el Umbral y 𝐿 los niveles de intensidad 

(22). 

  

𝑤𝑖(𝑡) = ∑𝑃(𝑧)         𝑦          𝑤2(𝑡) =

𝑇

𝑧=1

∑ 𝑃(𝑧)

𝐿

𝑧=𝑇+1

 

(22) 

Posteriormente las medias y varianzas (23): 

  

𝜇1(𝑡) = ∑𝑧𝑃(𝑧)             𝑦             𝜇2(𝑡)

𝑇

𝑧=1

= ∑ 𝑧𝑃(𝑧)

𝐿

𝑧=𝑇+1

 

𝜎1
2(𝑡) = ∑(𝑧 − 𝜇1(𝑡))

2 𝑃(𝑧)

𝑤1(𝑡)

𝑇

𝑧=1

       𝑦        𝜎2
2(𝑡) = ∑ (𝑧 − 𝜇2(𝑡))

2 𝑃(𝑧)

𝑤2(𝑡)

𝐿

𝑧=𝑇+1

 

(23) 

, y la varianza ponderada. 

 𝜎𝑤
2(𝑡) = 𝑤1(𝑡)𝜎1

2(𝑡) + 𝑤2(𝑡)𝜎2
2(𝑡) (24) 

Finalmente el Umbral óptimo es elegido respecto al nivel de intensidad que procesado brinda 

la menor varianza. 
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Figura 29. Binarización mediante el método de Otsu. 

Fuente: (Alegre et al., 2016) 

2.1.5.2.3 Binarización por métodos iterativos y entrópicos 

Uno de estos métodos es el de (Ridler, T.W. Calvard, 1978) donde se calcula el primer umbral 

como un valor de media entre el fondo y frente, posteriormente se realizan operaciones de 

estimación de un 𝜇𝑇 con los valores medios de gris a la izquierda y derecha del umbral anterior 𝑇 

hasta que el valor medio y el Umbral anterior de valores medios en ambos sentidos sea 

suficientemente pequeño. 

Los métodos basados en la entropía buscan maximizar la entropía de las proporciones de 

fondo y frente de las imágenes es decir el desorden de la distribución de intensidad en ella para 

determinar así el umbral de discriminación (Zuoyong Li et al., 2010), no obstante otros métodos 

buscan aproximar un histograma con las distribuciones normales de intensidad y así disminuir la 

probabilidad del error de manera que la determinación del umbral sea más suavizada 

2.1.5.2.4 Umbralización Adaptativa 

Está relacionado con los métodos locales de umbralización, el umbral se calcula en cada pixel 

o región donde la dependencia directa del mismo se relaciona a propiedades estadísticas como: la 
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media, desviación estándar, varianzas o mediciones de superficie o contraste en el vecindario al 

pixel central. El umbral se determina en función de las coordenadas del pixel. 

Este método permite mejorar los resultados de la segmentación cuando los niveles de 

iluminación son variables. Uno de los enfoques clásicos de umbralización adaptativa es el 

presentado por que calcula el Umbral en base a la media local de los pixeles en el vecindario de 

𝑛 × 𝑛, 𝑚(𝑖, 𝑗) y la desviación estándar 𝜎(𝑖, 𝑗) donde el umbral se puede representar como: 

 𝑇(𝑢, 𝑣) = 𝑚(𝑢, 𝑣) + 𝑘𝑠(𝑢, 𝑣) (25) 

Donde 𝑘 representa el bias y al tomar un valor de −0.2 con 𝑛 = 15 funciona especialmente 

bien para objetos más oscuros que el fondo (Kim, 2010; Sezgin & Sankur, 2004), finalmente se 

obtiene la segmentación mediante la siguiente comparación: 

 
𝑔(𝑢, 𝑣) = {

1 𝑠𝑖 𝑓(𝑢, 𝑣) > 𝑇𝑢𝑣

0 𝑠𝑖 𝑓(𝑢, 𝑣) ≤ 𝑇𝑢𝑣
 (26) 

La función 𝑓(𝑢, 𝑣) es la imagen de entrada que se evalúa para cada 𝑢, 𝑣 obteniendo distintos 

umbrales 𝑇 para cada uno usando los pixeles del vecindario de píxeles. 

Este método no funciona bien cuando el fondo tiene variaciones locales por manchas o 

iluminación desigual para lo que (Sauvola & Pietikäinen, 2000) proponen una desviación 

estándar en rango dinámico R, de esta manera la media contribuye a la adaptación local al fondo. 

 𝑇(𝑢, 𝑣) = 𝑚(𝑢, 𝑣) [1 − 𝑘 (1 −
𝑠(𝑢,𝑣)

𝑅
)] (27) 
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Figura 30. Umbralización adaptativa por el método de Savuola. 

Fuente: (Gatos, Pratikakis, & Perantonis, 2006) 

Otros enfoques de métodos adaptativos toman propiedades distintas con similares resultados 

como el de White y Rohrer que calculan el promedio de la ventana de 15 × 15 y con la 

intensidad aproximada del fondo determinan 𝑇 (Sezgin & Sankur, 2004) para cada región, (Q. 

Huang, Gao, & Cai, 2005) separa la ventana en bloques pequeños a los cuales se les determina si 

contienen fondo y frente mediante la medida de Lorentz que ayuda a detectar bordes en su 

operador gradiente 𝑔(|∇𝑢|) para así poder separar estos píxeles con Otsu. 

2.2 Calibración de imágenes 

Uno de los elementos fundamentales a tomar en cuenta en la visión por computador es la 

manera en que las imágenes son representadas. El modelo más simple para la representación de 

imágenes es el de Pin-hole (González, 2003; Szeliski, 2010), este modelo proyectivo intenta 

captar de manera sencilla la geometría del mundo de tres dimensiones en una imagen de dos 

dimensiones. Para eso simula la cámara como una caja negra con un solo agujero que deja pasar 

los haces de luz individuales chocando de manera invertida al final de la misma, en la Figura 31 

se puede evidenciar el proceso. 
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Figura 31. Modelo de Pin-hole 

Fuente: (González, 2003) 

El modelo de Pin hole denota la representación ideal de la proyección 2D de una escena 3D, 

no obstante esta proyección depende de parámetros intrínsecos y extrínsecos que definen el 

modelo expresado de cámara (González, 2003). El proceso de calibración de una cámara es 

crucial para poder realizar mediciones con precisión a partir de las imágenes y consiste en 

obtener los parámetros que definen el menor error con respecto a los valores reales de medición 

en la imagen (Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008; Viala, 2006). 

2.2.1 Parámetros de cámara 

Los parámetros intrínsecos corresponden a la cámara estableciendo sus características 

geométricas y ópticas, por ellos se determina la posición de un punto en la imagen con respecto a 

su colocación en la escena 3D y su corrección permite que se asemeje a un comportamiento ideal 

como en el modelo de Pin-hole. Entre ellos están las distancias focales (𝑓𝑥 , 𝑓𝑦) en horizontal y 

vertical, el centro del eje óptico (𝑢0, 𝑣0), la distorsión del lente que se representa con dos 

componentes: el radial (𝑘1, 𝑘2, … ) y el tangencial (𝑝1, 𝑝2, … ) (Escalera et al., 2010; González, 

2003) y otros factores como la ortogonalidad, proporción y conversión que también son parte del 

modelo intrínseco de una cámara. 

Los parámetros extrínsecos por otro lado están ligados a la ubicación espacial de la cámara 

con respecto a un sistema de referencia absoluto (exterior), es decir la posición y colocación de la 
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cámara (pose), en la Figura 32 y Figura 33 se puede observar como la proyección de un punto en 

el plano de imagen de la cámara se hace con respecto a la pose del plano de cámara. 

 
Figura 32. Ubicación espacial de la cámara y proyección en el plano imagen. 

Fuente: (González, 2003) 

 
Figura 33. Geometría epipolar entre un par de imágenes. 

Fuente: (Loop & Zhengyou Zhang, 2001) 

2.2.2 Matriz de calibración de la cámara 

Tanto los parámetros intrínsecos como extrínsecos se deben representar en la matriz de 

calibración de la cámara “𝑃” dando lugar a la matriz que permite la proyección de un punto 

𝑀 ∈ ℝ3 en un punto 𝑚 dentro del plano de imagen (Szeliski, 2010). 

 𝑚 = 𝑃𝑀 (28) 

Siendo P, 
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 𝑃 = 𝐾[𝑅|𝑡] (29) 

Como se puede observar en las expresiones (28) y (29) la matriz de proyección está 

constituida por los parámetros intrínsecos en 𝐾 y extrínsecos en [𝑅|𝑡] siendo (30) la forma 

ampliada de la expresión en (29). 

 

(
𝑢
𝑣
𝑠
) = (

𝑓𝑢 0 𝑢0 0
0 𝑓𝑣 𝑣0 0
0 0 1 0

)(

𝑟00 𝑟01 𝑟02 𝑡𝑥
𝑟10 𝑟11 𝑟12 𝑡𝑦
𝑟20 𝑟21 𝑟22 𝑡𝑧
0 0 0 1

)(

𝑥
𝑦
𝑧
1

) (30) 

2.2.3 Distorsión 

Adicional a las ecuaciones anteriores fórmulas de compensación de la distorsión suelen ser 

añadidas también (Aracena Pizarro et al., 2005; Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008; 

Sanchez et al., 2004; Viala, 2006) ya que varios tipos de lentes pueden ocasionar deformaciones 

en los objetos haciéndolos no aptos para su medición como en la Figura 34. 

 

Figura 34. Distorsión radial del lente: (a) barril, (b) acerico, (c) ojo de pez 

Fuente: (Szeliski, 2010) 
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Figura 35. Componentes de distorsión radial y tangencial. 

Fuente: (Aguirre de Mata, 2016) 

Estas distorsiones son significativas principalmente en cámaras no métricas, pero 

afortunadamente estas distorsiones tienen poca complejidad para su compensación teniendo así 

una gran afluencia de cámaras no métricas en la vida diaria (Aguirre de Mata, 2016; Guadaño, 

Sanjuán, & Manganero, 2010; Szeliski, 2010).  

En la actualidad la calibración de cámaras está ampliamente estudiada y las cámaras de uso 

común realizan la corrección de las distorsiones mediante el software que permite utilizarlas, para 

el presente trabajo se ha definido la utilización de cámaras de Smartphone (Szeliski, 2010), 

además los parámetros intrínsecos siempre son los mismos ya que son parte de la estructura de la 

cámara manteniéndose implícitos (Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008; Viala, 2006). Esto 

da lugar a una mayor importancia de los parámetros extrínsecos que por su naturaleza se 

mantienen cambiantes con el movimiento de la cámara en la escena (Aracena Pizarro et al., 2005; 

Escalera et al., 2010). 

El cálculo de estos parámetros y su relación con el espacio objeto y espacio imagen han sido 

estudiados en la literatura dando su punto de partida en la fotogrametría (Aguirre de Mata, 2016) 
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2.2.4 Fotogrametría 

Es la técnica que realiza la medición de objetos mediante el análisis de las imágenes 

fotográficas. La fotogrametría establece la relación entre el espacio objeto y el espacio imagen 

cuando se tomaron las fotografías, luego se reconstruyen las condiciones internas y externas a la 

misma. 

 Análogamente.- se realiza con restituidores analógicos que tienen componentes ópticos y 

mecánicos, hoy en desuso totalmente por su peso y limitaciones. 

 Analíticamente.- a partir de coordenadas, restituidor analítico cambio de elementos 

mecánicos a electrónicos  

 Digitalmente.- se usa sistema fotogramétrico digital, un ordenador con una aplicación 

informática específica y dispositivos de captura, visión estereoscópica, posicionamiento y 

medición  

El principio de colinealidad da fundamento a la proyección del espacio objeto e imagen y 

consiste en que; dado el centro óptico de la cámara “O”, un punto en la escena 3D “A” y su 

correspondiente proyección en la imagen “a” son colineales de la forma 𝑂𝐴⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = 𝜆 ∗ 𝑂𝑎⃗⃗⃗⃗  ⃗ (Aguirre 

de Mata, 2016) como se puede apreciar en la Figura 36. 
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Figura 36. Condición de colinealidad. 

Fuente:(Aguirre de Mata, 2016) 

Este proceso de recuperación del espacio objeto y espacio imagen fue llamado método general 

de la fotogrametría por  (Bonneval, Carbonnell, & Hottier, 1972). 

2.2.5 Métodos de calibración  

La calibración de imágenes es un proceso ampliamente estudiado en la literatura, trabajos 

como los de (Aguirre de Mata, 2016; Aracena Pizarro et al., 2005; Guadaño et al., 2010; Ricolfe 

Viala & Sánchez Salmerón, 2008) son unos pocos de los que han realizado un análisis exhaustivo 

de las diferentes técnicas de calibración y soluciones que se le han venido dando al proceso entre 

los métodos de calibración se pueden mencionar las siguientes categorías: 

2.2.5.1 Calibración de acuerdo al cálculo 

 Como explican (Aguirre de Mata, 2016; Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008) se podría 

separar los métodos de calibración en dos grupos principales que son los basados en proyección 

perspectiva y basados en el modelo proyectivo de la cámara. 
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Con respecto al primer grupo se puede destacar que su resolución en términos matemáticos es 

no lineal, se trabaja a partir de ecuaciones de colinealidad e incluye la distorsión en el cálculo. 

Las técnicas de cálculo en este caso pretenden minimizar el error de manera iterativa. 

En el segundo grupo se encuentran las técnicas no lineales, en este caso se basan en la matriz 

fundamental, una matriz de transformación entre los objetos en el espacio objeto (3D) y el 

espacio imagen (2D), tienen la desventaja de ser inexactos e inestables dado que no se toma en 

cuenta la distorsión. 

Estos dos métodos principales se pueden juntar dando resultados favorables como en (Tsai, 

1987) de donde parten los métodos en dos pasos que inician con una estimación lineal para usar 

los parámetros extraídos como entrada del método no lineal, así la rapidez de cálculo y exactitud 

aumentan considerablemente (Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008). 

2.2.5.2 Calibración de acuerdo al resultado 

Las alternativas de calibración denotan un resultado que puede variar haciendo del mismo más 

o menos práctico en diferentes aplicaciones (Guadaño et al., 2010), de ahí se puede considerar 

que existe la calibración implícita y explicita de una cámara. 

La calibración explicita es la más adecuada al momento de corregir distorsiones ocasionadas 

en la imagen y realizar una calibración integra ya que permite la obtención de todos los 

parámetros: intrínsecos y extrínsecos, pudiendo ser obtenida con métodos iterativos de resolución 

de ecuaciones de colinealidad y estimación de mínimos cuadrados (Aguirre de Mata, 2016; 

Aracena Pizarro et al., 2005). 
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En el caso de la calibración implícita se puede decir que es más acorde a aplicaciones de 

localización y medición de objetos ya que no genera directamente los parámetros de cámara sino 

matrices de transformación que los contienen haciendo difícil su extracción pero dando lugar a un 

buen rendimiento en generación de coordenadas corregidas en la imagen y medición 

tridimensional (Aguirre de Mata, 2016; Ricolfe Viala & Sánchez Salmerón, 2008). 

2.2.5.3 Calibración de acuerdo al instrumental 

La calibración fotogramétrica puede realizarse en diferentes entornos pero normalmente se 

utilizan patrones de calibración entre los cuales están los de 3D, 2D, 1D y autocalibrados (Ricolfe 

Viala & Sánchez Salmerón, 2008) en su mayoría estos métodos se basan en las restricciones 

geométricas del patrón y las tomas para determinar las matrices de transformación (Faugeras, 

Luong, & Maybank, 1992; Maybank & Faugeras, 1992). 

 

Figura 37. Plantillas tipo damero. 

Fuente: (Aguirre de Mata, 2016) 

En el calibrado con plantillas 3D se empareja puntos de control en el espacio-objeto 

conociendo con exactitud su posición a los puntos en 2D para obtener la medición de sus 

correspondencias (Guadaño et al., 2010; Zhang, 2002). Tienen la desventaja de necesitar 
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materiales extra con coste adicional y complejidad de configuración, no obstante los resultados 

son muy eficientes (Aracena Pizarro et al., 2005). En plantillas 2D se debe realizar múltiples 

tomas dando lugar a matrices de transformación que permiten el calibrado. Finalmente las 

plantillas de una dimensión son utilizadas en calibrado de múltiples cámaras (Viala, 2006). 

La autocalibración por otra parte no necesita conocimiento de ningún dato en la escena, se 

basan en el movimiento de la cámara en una escena estática (Guadaño et al., 2010; Zhang, 2002) 

de ahí se recuperan los parámetros intrínsecos y extrínsecos con un mínimo de tres imágenes 

captadas para la realización de transformaciones geométricas y su extracción. 

La matriz de homografía es la más usada para este proceso en la calibración implícita, (Loop 

& Zhengyou Zhang, 2001; Zhang, 2002) presenta un algoritmo para estimación de pose basado 

en homografía o matriz de proyección. Este algoritmo requiere al menos cuatro puntos coplanares 

correspondientes, brevemente se describe el algoritmo en (Aracena Pizarro et al., 2005). 

2.2.6 Rectificación de imágenes 

En la literatura, múltiples trabajos como (Jáuregui, Jáuregui, Leira, & Vílchez, 2007; Kühling, 

2017; Loop & Zhengyou Zhang, 2001; Wang, 1992) definen la rectificación de imágenes como la 

transformación de la misma en una proyección central del escenario al eje de la toma, ya que 

dicha imagen contiene rotaciones y traslaciones relativas dando lugar a una pose distinta a la 

imagen referencial o eje principal de la toma como se muestra en la Figura 38, estas componentes 

de disparidad en la pose deben ser eliminadas para lograr la rectificación. 
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Figura 38. Escena común vista por cámaras en distintas posiciones y su relación de 

transformación H 

Fuente: (Victorín & Hayet, 2012) 

Esto nos lleva a considerar que la rectificación de imágenes está fundamentada en la 

calibración extrínseca de cámaras, ya que para este proceso es necesaria la extracción de 

parámetros extrínsecos o la geometría epipolar del par de imágenes (Kühling, 2017; 

Papadimitriou & Dennis, 1996). 

La geometría epipolar anuncia que existe un punto del espacio por el que pasan líneas 

coplanares que unen cada punto común de la escena con diferentes planos de proyección del 

mismo, (Loop & Zhengyou Zhang, 2001; Sun, 2003) toma la rectificación como una 

transformación de esta geometría a su forma canónica. Este proceso se logra con la aplicación de 

una matriz que permite la transformación, la homografía propuesta por (Zhang, 2002) que toma 

como base el modelo de Pin-hole y describe la relación entre un punto 𝑀 de la escena y su 

proyección 𝑚 de la imagen referente a (28) como: 

 

𝑀 = [

𝑋
𝑌
𝑍
1

] ,      𝑚 = [
𝑢
𝑣
1
] (31) 

Entonces como homólogo a la ecuación (29) se tiene que: 
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 𝑠𝑚 = 𝐾[𝑅|𝑡]𝑀 (32) 

Donde 𝑠 es un factor de escala, de esta manera si se tienen puntos coplanares correspondientes 

a la escena 3D se puede tomar al vector 𝑀 como 𝑀’ donde 𝑍 = 0, de manera que el resultado es 

una relación entre dos proyecciones de un punto hacia diferentes planos (Aracena Pizarro et al., 

2005; González, 2003; Zhang, 2002), y relaciona cada par de puntos en correspondencia, tal que: 

 𝑚′ =̇ 𝐻𝑚 (33) 

Donde =̇ muestra el factor de proporcionalidad, 𝑚’ es el punto transformado, 𝑚 el punto 

original y 𝐻 (homografía) es una matriz de 3 × 3 de coeficientes: 

 

𝐻 = [
ℎ11 ℎ12 ℎ13

ℎ21 ℎ22 ℎ23

ℎ31 ℎ32 ℎ33

] (34) 

Finalmente la solución del sistema en (33) permite extraer los parámetros extrínsecos e 

intrínsecos de la cámara mediante la descomposición de la homografía como lo muestran (Costa 

& Shapiro, 2000; Loop & Zhengyou Zhang, 2001) y se puede resolver como en la geometría 

proyectiva mediante la siguiente ecuación que relaciona (31), (33) y (34): 

 𝑢′ =
ℎ11𝑢+ℎ12𝑣+ℎ13

ℎ31𝑢+ℎ32𝑦+ℎ33
 

𝑣′ =
ℎ21𝑢 + ℎ22𝑣 + ℎ23

ℎ31𝑢 + ℎ32𝑣 + ℎ33
 

(35) 

La normalización de las ecuaciones en (35) con respecto a ℎ33 dejan la homografía con su 

forma normalizada, de manera que existen 8 incógnitas por, ello se necesitan al menos cuatro 

pares de puntos correspondientes para poder resolver el sistema en su forma normalizada 

mediante mínimos cuadrados (Jáuregui et al., 2007). 
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Un ejemplo de rectificación de imagen con respecto a una zona específica se puede apreciar en 

la Figura 39. 

 

Figura 39. Toma superior del Hospital (HULA) en Venezuela (a) Puntos de control y zona de 

transformación, (b) Imagen rectificada 

Fuente: (Jáuregui et al., 2007)  
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CAPÍTULO III 

PROPUESTA DE MEDICIÓN DEL ÁREA FOLIAR 

Con el fin de presentar la propuesta de medición del área foliar de este trabajo, a continuación 

se detallan la estructura del sistema y los elementos que permiten el correcto funcionamiento del 

mismo como lo son el uso de un patrón de medición para la rectificación de imágenes mediante 

calibración extrínseca, el procesamiento de imagen correspondiente a la segmentación de 

elementos de interés y su posterior medición. 

3  

3.1 Estructura del sistema 

La estructura del sistema propuesto en este trabajo presenta tres etapas bien diferenciadas: 
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Figura 40. Estructura del Sistema 

 

Como se puede apreciar en la Figura 40 el sistema de medición del área foliar propuesto 

trabaja con imágenes digitales pre-calibradas, las cuales pueden ser obtenidas desde un 

Smartphone. 

El sistema tiene por objetivo obtener mediciones del mundo real basándose en las imágenes 

digitales y sus características, razón por la cual se utiliza un método de calibración de cámaras 

con el fin de asemejar la imagen obtenida desde la cámara al objeto real. 



57 

3.1.1 Calibración extrínseca 

Como se ha explicado en el capítulo anterior, el proceso de calibración se puede realizar 

mediante la detección de puntos de control que permitan relacionar las dimensiones y ubicación 

espacial del objeto y las imágenes capturadas. En este caso se utiliza una imagen Patrón conocida 

con el fin de detectarla y posteriormente recuperar sus dimensiones a una toma cenital de la 

misma. 

Una técnica de detección de patrones de las más utilizadas en la comunidad científica por su 

efectividad y bajo coste computacional es la caracterización de imágenes (Işık & Özkan, 2014) 

más conocida como detección de puntos de interés (Hassaballah et al., 2016) entre los cuales 

están las esquinas, bordes y regiones o manchas en la misma que destacan por ser peculiares en 

su estructura, iluminación y textura (Sayem, 2016). 

 

Figura 41 Detección de puntos de interés formando bordes, esquinas y regiones 

Fuente: (Y. Li, Wang, Tian, & Ding, 2015) 

Algunos de los algoritmos más utilizados a la hora de detectar características de imagen son 

SIFT (Scale Invariant Feature Transform (Lowe, 1999), SURF (Speeded Up Robust Features 

(Bay, Ess, Tuytelaars, & Van Gool, 2008)) y ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF (Rublee, 

Rabaud, Konolige, & Bradski, 2011)) que han sido de los más representativos por su capacidad 

de detección y descripción de datos obteniendo resultados significativos e invariantes (Işık & 
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Özkan, 2014; Sayem, 2016), de manera que la detección y reconocimiento de regiones conocidas 

por sus características en una imagen se realiza con gran efectividad.  

Una vez realizada la detección y descripción de puntos en la imagen la similitud de 

descriptores permite obtener un emparejamiento de puntos coincidentes en imágenes con 

características cambiantes en morfología, iluminación o ruido para así poder relacionar estas 

mediante una transformación geométrica H (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a, 2012b, 2013). 

3.1.1.1 Rectificación de la imagen 

La rectificación de imágenes se realiza al aplicar transformaciones geométricas a las imágenes 

con el fin de asemejarse a un modelo base que permita relacionar correctamente las dimensiones 

del espacio imagen con el espacio objeto. 

Las transformaciones geométricas permiten estimar movimientos tridimensionales mediante 

modelos de dos dimensiones ya que mantienen las propiedades proyectivas de los puntos 

relacionados en la imagen y el objeto original (Hartley & Zisserman, 2004). 

 

Figura 42. Distorsiones derivadas de proyección central 

Fuente: (Hartley & Zisserman, 2004) 
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Como se puede apreciar en la imagen anterior los modelos proyectivos pueden variar con 

respecto a su complejidad, se representan mediante matrices de transformación entre los cuales se 

pueden mencionar la Similitud, el modelo Afín y la transformación Proyectiva. 

3.1.2 Segmentación 

Existen varios métodos de segmentación de imágenes, en ellos se busca diferenciar los 

elementos existentes en la misma aplicando operaciones como lo son la detección de bordes, 

umbralización o crecimiento de regiones, normalmente la salida del proceso de diferenciación se 

presenta en dos niveles, oscuro para el elemento fondo y blanco para elementos diferenciables en 

la imagen. 

3.1.2.1 Pre-Procesamiento 

Con este proceso se pretende eliminar objetos o características que no son de interés en la 

imagen, tales como lo son el ruido por cambios de iluminación, bordes de la imagen u otros 

elementos. 

Es el proceso previo a la segmentación de la imagen por tanto debe dejarla en un estado 

propicio para la detección de objetos de interés sin interferencias. Para ello filtros de imagen 

como lo son el Gaussiano, de media y otros proporcionan una salida con elementos de alta 

frecuencia en ruido atenuados en gran medida. 

 

3.1.2.2 Post-Procesamiento 

Posteriormente los filtros morfológicos permiten eliminar elementos pequeños debidos al 

diseño del patrón o ruido introducido por el ambiente, además de fusionar regiones para darle 

forma al objeto y poder pasar a la etapa de interpretación y medición. 

3.1.3 Interpretación 

Es la etapa final, en ella se toman las imágenes con las regiones diferenciadas para realizar una 

comparativa de si los objetos segmentados son los que se ha estado buscando, la métrica de 



60 

comparación será el rango de áreas debido a que la forma de las hojas cambia, en ese caso se pasa 

a la etapa de medición que al llevar la imagen a una escala conocida se realiza mediante una 

relación simple entre el área en pixeles y el área real del espacio ocupado por la hoja. 

3.2 Detección del Patrón 

Como se ha explicado con anterioridad se emplea el método de caracterización de imágenes 

(puntos de interés) para la localización de puntos de control con el fin de poder transformarla a 

una escala conocida. Para ello se necesita una imagen Patrón fácil de detectar por este medio. 

Los métodos de detección de puntos de interés suelen basarse en la detección de máximos o 

mínimos de gradientes locales en la imagen (Sayem, 2016), de manera que los puntos 

reconocibles regularmente son los pertenecientes a esquinas, bordes o puntos aislados con 

cambios bruscos de intensidad y textura (Krig, 2014) 

Con base en estos criterios se ha diseñado un Patrón inicial (Figura 43) que cumple con las 

condiciones inmediatas requeridas por la detección de puntos de interés tomando en cuenta que la 

medición de la hoja se realiza sobre el mismo. 

 

Figura 43. Imagen utilizada para el Patrón de pruebas iniciales 

El proceso de caracterización de imágenes se realiza, en primer lugar, con la detección de 

puntos de interés en la imagen, a continuación los puntos de interés detectados son diferenciados 

de sus vecinos mediante el proceso de descripción donde se le da una codificación a la 

información espacial de los mismos en vectores para finalmente hacer la comparación de los 

vectores descriptores en un par de imágenes con el fin de emparejar coincidencias, este proceso 
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es el “matching” o emparejamiento de puntos de interés (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a; 

Grauman & Leibe, 2011) (W G Aguilar, Casaliglla, & Pólit, 2017; Wilbert G Aguilar, Casaliglla, 

& Pólit, 2017; Wilbert G Aguilar, Casaliglla, Pólit, Abad, & Ruiz, 2017; Wilbert G Aguilar, 

Estrella, López, & Abad, 2017; Wilbert G Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobeña, 2017). 

Múltiples algoritmos han venido siendo utilizados para este proceso a lo largo del tiempo, 

algunos que destacan por su rendimiento son SIFT, SURF y ORB, estos algoritmos destacan 

también por ser de multi-escala haciendo la detección más robusta ante cambios morfológicos 

pronunciados. 

El algoritmo SIFT presentado por (Lowe, 1999) trabaja mediante DOG (Diferencia de 

Gaussianas) para la detección de extremos locales y espacio escala brindando gran invarianza  a 

los cambios de traslación, rotación y  escalamiento, no obstante su rendimiento en rapidez se ve 

ampliamente opacado por algoritmos como SURF y ORB. 

SURF por otra parte basa su detección en el determinante de la matriz Hessiana y su 

descripción en los Wavelets de Haar con resultados equiparables a los de SIFT y un rango de 10 

veces más rapidez en comparación según (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2012a). 

Finalmente ORB combina dos métodos para para su uso, los detectores de FAST con un 

componente de orientación adicional y los descriptores binarios de BRIEF más el agregado de 

invarianza rotacional al mismo. 

ORB ha sido uno de los algoritmos conocidos como de mejor rendimiento en rapidez respecto 

a SIFT y SURF, pues como se muestra en (Rublee et al., 2011; Salcedo, 2018) la comparación 

del desempeño de estos algoritmos termina siendo favorable para ORB y equiparable en precisión 

de la detección y descripción de puntos. Debido a esto el algoritmo que se utiliza en la 

caracterización del patrón propuesto es ORB, a continuación se detalla el proceso realizado de 

detección, descripción y emparejamiento. 

3.2.1 Detección de Puntos de Interés 

En esta propuesta se usó ORB que basa su detección en el algoritmo FAST con ciertas 

modificaciones. Para la detección FAST realiza comparaciones del nivel de gris del píxel a ser 

tratado “p” y su vecindario circundante con radio “r” como se muestra en la Figura 44. 
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Figura 44. Comparación de intensidad de un pixel mediante FAST en un círculo de radio 3 

Fuente: (Rosten & Drummond, 2006) 

La decisión de si los píxeles circundantes son mayores o menores en intensidad al pixel central 

o candidato se toma con respecto a su nivel de gris “Ip” más/menos un umbral “t”. 

La determinación del candidato como un punto de interés es tomada si este punto es mayor o 

menor en intensidad a “n” pixeles consecutivos en su círculo de Bresenham de radio “r”. En 

aplicaciones regulares del algoritmo se definen estos valores como r=3 y n=12 (Hassaballah et 

al., 2016) adicionalmente se realizan los registros de las intensidades en un vector de 16 

ubicaciones dándole al algoritmo el parámetro de invariancia rotacional. 

Para mejorar la rapidez del algoritmo el mismo contiene pruebas de velocidad donde compara 

los pixeles 1, 9, 5, y 13 en ese orden si al menos tres de ellos son mayores o menores entonces se 

toma como un punto de interés, adicionalmente añade un algoritmo de aprendizaje automático 

(ID3) para la localización rápida y precisa de los puntos. 

ORB utiliza el algoritmo FAST-9 que define r=3 y la decisión se toma con n=9, 

adicionalmente para la componente de orientación utiliza el centroide de intensidad definido por 
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el momento de un punto de interés m_p,q, su centroide Q y la orientación   de P a Q donde P es el 

origen: 

 

 

(36) 

 

 

(37) 

 

 

(38) 

En la Figura 45 se puede evidenciar la detección de 25 puntos de interés para el Patrón 

definido mediante el algoritmo ORB. 

 

Figura 45. Detección de 25 puntos de interés en la figura del patrón inicial 

3.2.2 Descripción de Puntos de Interés 

En la descripción de los puntos detectados ORB utiliza una modificación del algoritmo BRIEF 

agregando la componente rotacional al añadir la orientación del punto de interés, el algoritmo 

realiza “n” pruebas binarias a ventanas de pixeles a modo de tener descriptores de cada 

vecindario, posteriormente agrega la orientación girando los vectores de n pruebas binarias en la 
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dirección de   para obtener la función dirigida rBRIEF que se puede representar como “S” 

descriptor de n pruebas binarias y R_  la componente de orientación: 

 
 

(39) 

Esto permite al algoritmo tener invarianza rotacional, en la Figura 46se puede apreciar los 

componentes de orientación y tamaño del punto de interés que se utilizan en la descripción. 

 

Figura 46. Detección de los descriptores de los puntos de interés en la imagen del Patrón 

inicial 

A consecuencia del proceso presentado los descriptores de puntos de interés realizan la 

codificación de la información, estos puntos además tienen la característica de ser altamente 

diferenciables gracias a las características propias y de su vecindario de píxeles. 

3.2.3 Emparejamiento de Puntos de Interés 

El emparejamiento se realiza para determinar puntos coincidentes entre imágenes con cambios 

en iluminación, colocación o escala, a consecuencia de esto, se puede identificar elementos con 

similares características en diferentes imágenes. 

Los puntos coincidentes se obtienen mediante la medición de la distancia entre vectores 

descriptores de cada imagen con un error que determina los candidatos más acordes al 

emparejamiento (A Stuart, 2010; Hassaballah et al., 2016). 
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En ORB se utilizan descriptores binarios por tanto la medida se debe hacer de manera discreta 

(Bradski & Kaehler, 2008) con la distancia de Hamming que se define como la distancia de un 

vector “a” a uno “b”: 

 

 

(40) 

Esta medida permite determinar las distancias entre vectores para luego emparejar las 

coincidencias con menor error. En la Figura 47 se puede apreciar el emparejamiento de 25 

puntos de interés entre la imagen Patrón y una imagen tomada en perspectiva. 

 

Figura 47. Emparejamiento de 25 puntos de interés entre la imagen Patrón y una imagen 

tomada en perspectiva. 

Como se puede observar en la Figura 47 las esquinas correspondientes de la imagen objetivo 

que podemos identificar a la izquierda han sido emparejadas correctamente con sus homólogas de 

la imagen en la derecha. 

Para el caso de la Figura 47 se utilizó una imagen definida (objetivo) y una imagen 

distorsionada que a pesar de estar girada 90° en sentido horario con respecto al objetivo ha 

podido ser correctamente detectada y emparejada en sus puntos característicos. 
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3.3 Determinación de los parámetros de movimiento extrínseco 

Como se mencionó con anterioridad el uso de transformaciones geométricas para la 

determinación de los parámetros de movimiento extrínsecos de una imagen enmarca un método 

altamente efectivo que viene definido por un proceso matemático. 

Para determinar estos parámetros se pueden utilizar los modelos matemáticos definidos como: 

3.3.1 Modelo de Similitud 

Este modelo permite modelar sistemas que se encuentran en un plano paralelo al de la imagen 

debido a que incluyen únicamente traslación, una escala asociada, rotación ortogonal y se 

representa mediante la transformación de la ecuación siguiente: 

 

 

(41) 

3.3.2 Modelo Afín 

Mediante el modelo afín (Wilbert G Aguilar & Angulo, 2014a, 2014b, 2014c, 2016) se puede 

ampliar el concepto de orientación hacia la imagen pues además de los parámetros del modelo de 

similitud permite rotaciones en un eje más allá de las ortogonales, dando cierta ilusión de 

perspectiva y está definido mediante la transformación de la ecuación siguiente: 

 

 

(42) 

3.3.3 Modelo Proyectivo o de Perspectiva 

Este modelo permite modelar sistemas con sus movimientos asociados en tres dimensiones 

obteniendo todos sus parámetros debido a que puede expresar la pose del objeto con sus tres 



67 

rotaciones y traslaciones, está definido por la matriz de Homografía y se representa como en la 

ecuación siguiente: 

 

 

(43) 

Los modelos de las ecuaciones (41), (42) y (43) definen una transformación para cada caso 

diferente que depende de la aplicación. 

La propuesta de detección del área foliar con calibración extrínseca definida en este trabajo se 

ha realizado con la transformación de perspectiva. Esta transformación usa la Homografía 

debido a que se pueden englobar todas las posibilidades de movimiento tridimensional al que está 

expuesto el objeto de estudio. 

3.4 Identificación del Patrón y Rectificación de la imagen 

Para discriminar la imagen objetivo del resto del contenido de la captura realizada por la 

cámara se han tomado como condiciones previas la identificación y emparejamiento de puntos de 

interés obteniendo un resultado como el de la Figura 48 

 

Figura 48. Identificación y emparejamiento de puntos de interés entre el Patrón y la captura. 
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Una vez que las características de ambas imágenes han sido encontradas y emparejadas 

satisfactoriamente se procede a realizar una transformación geométrica para relacionarlas e 

identificar la zona de la captura de cámara que corresponde al Patrón. 

Para ello se ha realizado la estimación de la matriz de homografía que determina los 

parámetros extrínsecos de la imagen. Dicha matriz ha sido obtenida mediante el procesamiento 

de los puntos emparejados pertenecientes al Patrón y sus correspondientes en la captura de 

cámara, usando la función de OpenCV “findHomography” que retorna la matriz H en función de 

2 conjuntos de puntos correspondientes como se puede ver en la Figura 49. 

 

Figura 49. Esquema de funcionamiento de la función findHomography para la estimación de 

la matriz de homografía. 

Posteriormente se realiza la transformación de perspectiva tomando los bordes de la imagen 

como un recuadro que se puede observar en color rojo en la Figura 50 para aplicar la 

transformación basada en los parámetros de la matriz H que se ven trasladados y rotados en el 

espacio tridimensional en la imagen de salida. 

 

Figura 50. Proceso de transformación de los puntos referenciales de la forma del Patrón hacia 

la imagen de cámara mediante la matriz de homografía. 
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Finalmente con la zona del patrón identificada dentro de la imagen de cámara se procede a 

realizar la rectificación de dicha imagen para presentar una toma frontal al mismo. 

Este proceso se realiza mediante la deformación de la imagen con la misma transformación de 

perspectiva. La función “warp” de opencv permite deformar la imagen con respecto a un modelo, 

en este caso el modelo proyectivo de perspectiva. 

La imagen deformada a las medidas del recuadro se puede apreciar en la Figura 51 donde se 

identifica la transformación de la imagen a las características del recuadro para poder recortar y 

obtener una toma virtualmente cenital de la zona de interés. 

 

Figura 51. Proceso de rectificación de la imagen mediante la transformación de perspectiva. 
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3.5 Segmentación de regiones de interés 

Una vez culminado el proceso de calibración extrínseca de la imagen y obtenido un resultado 

con las características del Patrón como se puede apreciar en la Figura 51, se procede a realizar la 

segmentación de la zona de interés que pertenece a la hoja.  

Para ello se ha realizado un proceso de preparación y suavizado previo de la imagen para 

proseguir con la segmentación. 

Para obtener resultados representativos del procedimiento se ha realizado una comparación de 

tres métodos diferentes para la segmentación, estos son: 

 Segmentación mediante umbralización adaptativa 

 Segmentación mediante umbralización binaria 

 Segmentación mediante umbralización binaria para imágenes del espacio HSV 

Los métodos aplicados para la segmentación siguen un orden específico que se puede apreciar 

en los apartados siguientes. 

3.5.1 Conversión de la imagen a espacios de color 

El primer paso que se ha realizado en esta propuesta para la segmentación de la imagen es la 

conversión a un espacio de color que permita un rápido y eficiente procesamiento, por esta razón 

se ha tomado en consideración tomar espacios de color que contengan un solo canal con datos 

representativos de manera que el procesamiento mantenga las propiedades de la imagen integral. 

Como se ha mencionado en la sección 2.1.3 del presente documento, los espacios de color 

engloban todas las características de la escena, no obstante, hay dos espacios que por sus 

propiedades permiten una segmentación eficiente con un solo canal de información, estas son la 

escala de grises y el canal de saturación del espacio HSV, los cuales han sido explicados con más 

detalle en la sección 2.1.3. 

A continuación en la Figura 52 se observa la conversión de la imagen en el espacio RGB 

tomada con la cámara de un Smartphone a escala de grises y el canal de saturación del espacio 

HSV. 
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Figura 52. Conversión de la imagen rectificada a escala de grises y saturación del espacio 

HSV. 

Como se puede observar en la Figura 52 la imagen resultante del proceso de rectificación está 

en el espacio de color RGB por la obtención de una cámara regular. 

La conversión a escala de grises se realiza sometiendo a los tres canales de color de la imagen 

a un filtro que corresponde a la ecuación (44): 

 
 

(44) 

Los valores de ponderación para los canales R, G y B que se pueden ver en la ecuación (44) 

indican la sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro de color rojo, verde y azul.  

De igual manera para la conversión de RGB a HSV se debe pasar la imagen por un filtro, 

como el único canal de interés para la segmentación en esta propuesta es el de saturación, se 

ha tomado la ecuación que corresponde a (45). 
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(45) 

3.5.2 Suavizado de la imagen 

El proceso de suavizado en las imágenes previo a la segmentación es necesario debido a las 

regiones que podrían causar máximos o mínimos que pueden ser discriminados como valores de 

otro color cuando solo son ruido como se ha explicado en la sección 2.1.2, estos valores pueden 

ser suavizados respecto a la tendencia que tiene la zona de la imagen a ser de uno u otro color. 

Para la presente propuesta se ha aplicado un filtrado Gaussiano con un kernel de 15x15 dando 

como resultado imágenes como las presentadas en la Figura 53. 

 

Figura 53. Filtrado Gaussiano con un kernel de 15x15 para las imágenes. izq. Imagen con 

escala de grises, der. Imagen con Saturación de HSV. 

Como se puede apreciar en la imagen anterior el suavizado del ruido permite mezclar ciertas 

zonas eliminando de primera mano una gran cantidad de ruido respecto a la imagen original. 

Una vez obtenido un buen filtrado del ruido se procede a realizar los métodos de 

umbralización para diferenciar a la hoja del resto de la imagen. 
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3.5.3 Segmentación de la imagen mediante umbralización 

La umbralización de la imagen es un tipo de binarización, es decir, diferencia regiones 

asignándoles uno o cero en caso de estar encima o debajo de cierto umbral. 

Como se explicó con anterioridad esta binarización permite tomar regiones y etiquetarlas de 

manera que se puede reconocer muchas características de la misma basándose en su forma 

tamaño, etc. 

Para la umbralización se han utilizado tres métodos diferentes. El primero corresponde a una 

binarización respecto a un límite definido de intensidad en el rango de 0-255 sobre el cual se 

puede eliminar objetos no deseados y mantener los de interés, para este método se han utilizado 

los siguientes parámetros. 

Tabla 4 

Parámetros utilizados para la umbralización simple 

Algoritmo Mínimo Máximo Valor de 

umbral 

Tipo 

Umbralización 

simple 

0 255 100 Por el método 

de OTSU 

El segundo método es una variación del anterior ya que tiene el mismo principio por ser 

binarización respecto a un límite, la diferencia es que en este caso se utiliza el espectro de 

saturación en lugar de la imagen en escala de grises lo que cambia el valor límite. 

Tabla 5 

Parámetros utilizados para la umbralización HSV 

Algoritmo Mínimo Máximo Valor de 

umbral 

Tipo 

Umbralización 

HSV 

0 255 50 Por el método 

de OTSU 

Finalmente el último método se ha hecho respecto a las cualidades del vecindario de pixeles, 

la umbralización adaptativa. Los parámetros que contiene esta umbralización se pueden ver en la 

tabla siguiente: 
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Tabla 6 
Parámetros utilizados para la umbralización adaptativa 

Algoritmo Mínimo Máximo Método Tipo Tamaño 

del 

vecindario 

Umbralización 

adaptativa 

0 255 Umbralización 

Gaussiana 

Adaptativa 

Por el método 

Binario 

511 

En la Figura 54 se puede apreciar el resultado de aplicar la umbralización en cada método: 

 

Figura 54. a) Umbralización por binarización simple. b) Umbralización con imagen HSV. c) 

Umbralización adaptativa 

Como se puede observar en la Figura 54 tanto la binarización simple como la adaptativa 

presentan una cantidad mayor de errores en la selección de la hoja como único elemento, pues 

mantienen zonas que no son de interés. 

Al ser aplicado en la imagen de saturación del espacio HSV el resultado presenta un 

rendimiento mucho mayor dejando contados elementos a eliminar para terminar la segmentación 

de la hoja. 

3.6 Filtrado del ruido 

La etapa de filtrado de ruido es la final en el procesamiento de imagen para segmentación y 

permite eliminar los elementos restantes en la imagen que no permiten una correcta interpretación 

de la misma. 
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Para esta etapa se ha propuesto la utilización de componentes y operaciones morfológicas para 

eliminar dichos elementos innecesarios. 

Como se ha explicado en el capítulo dos la morfología depende en su mayoría de un elemento 

básico para procesarse con toda la imagen llamado kernel. Para una mayor exactitud respecto a 

los contornos de una hoja que pueden tener inclinaciones complejas se ha utilizado un kernel con 

forma de elipse y tamaño de 3 pixeles para su radio. 

En la Figura 55 se puede observar la aplicación de dos operaciones morfológicas con el fin de 

eliminar los elementos que están fuera de la medida del objeto de interés, la apertura permite 

mezclar elementos que tengan suficiente espacio respecto al kernel utilizado y el cierre aminorar 

el área del mismo para eliminar los componentes despreciables de la misma que están por debajo 

del kernel. 

Como se puede observar el método HSV es muy superior dado que la misma umbralización 

deja la hoja como máximo elemento casi sin intervenciones, las cuales son retiradas fácilmente 

con las operaciones morfológicas. 
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Figura 55. Aplicación de la operación morfológica de apertura y cierre con un kernel tipo 

elipse de radio 7 a la imagen “umbralizada” en los tres métodos aplicados, Adaptativo, Binario y 

HSV. 

3.7 Interpretación de la imagen resultante 

La interpretación es la etapa final del proceso de extracción del área foliar de una hoja, en esta 

etapa se etiquetan las áreas extraídas del procesamiento para determinar cuál de las mismas es la 

que corresponde a una hoja dentro del Patrón. 

3.7.1 Detección de contornos 

Para extraer las áreas que están dentro de la imagen se realiza una detección de contornos en la 

imagen que ha sido procesada en la segmentación y filtrado. 
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A continuación en la imagen borde se puede apreciar la detección de contornos posterior al 

filtrado de la imagen. 

 

Figura 56. Detección de contornos de las imágenes segmentadas mediante el método 

adaptativo, binario y HSV. 

Como se puede apreciar en la Figura 56 se ha realizado una detección de todos los contornos 

que se encuentran en la imagen. 

Han sido resaltados mediante un círculo rojo los que son innecesarios y deben ser descartados 

por no ser del área de medición objetivo en la propuesta de este proyecto. 

3.7.2 Interpretación de contornos 

Para eliminar los contornos no deseados en la imagen se realiza una selección de los que se 

lograron detectar basados en el diagrama de flujo de la Figura 57, para ello se han definido 

límites de medición: 
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 Área mínima. El área mínima admisible para una hoja correspondiente al contorno que 

se está midiendo. 

 Área máxima. El área que supera las mediciones que mantienen a la hoja dentro del 

patrón y sin interferir con el recuadro externo del patrón. 

 

Figura 57. Diagrama de flujo de selección del contorno de interés correspondiente a la hoja. 

 

Después de aplicar el algoritmo mencionado en la Figura 57 a los resultados de la Figura 56 

se obtuvieron las imágenes que se pueden observar en la Figura 58, donde podemos apreciar que 

se eliminan en su mayoría los elementos indeseables. 
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Figura 58. Aplicación del algoritmo de interpretación del diagrama de la Figura 57 en las 

imágenes con todos sus contornos. 

Como se puede apreciar en la Figura 58 se ha realizado la interpretación de las áreas 

correspondientes a los contornos detectados de manera que la mayoría de contornos encerrados 

en rojo de la figura de la izquierda son eliminados dando lugar a la hoja como único resultado al 

final del proceso. 

Como se puede apreciar en la Figura 58 los resultados del método adaptativo, binario y HSV 

tienen resultados parecidos, no obstante, al eliminar el ruido de iluminación el método HSV tiene 

ventaja ante los otros dos como se puede ver en la integridad de la hoja que se ve alterada en los 

otros dos métodos, cosa que no sucede en HSV. 
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3.7.3 Cálculo del área foliar 

En este apartado se deben tomar en cuenta algunas variables que intervienen en el cálculo, una 

de ellas es que el área obtenida después de todo el procesamiento.  

El área se ha determinado en pixeles, para poder relacionarla con mediciones físicas se 

necesita una variable que interviene en la detección, esta variable es el tamaño del Patrón que ha 

sido definido en 20 cm por lado. 

Por lo tanto el área total del cuadrado es de 400 cm². 

Por otro lado la medición en pixeles del Patrón ha sido definida por una pantalla de 480 x 480 

pixeles, de modo que el área del cuadrado es 230400 px², entonces la medición del área foliar 

depende de la siguiente ecuación: 

 

 

(46) 

En la Figura 59 se puede apreciar la medición en cm² de la hoja por los tres métodos: 

 

Figura 59. Medición del área foliar en cm² para los métodos. a) Método adaptativo, b) método 

de binarización, c) método HSV  



81 

CAPÍTULO IV 

PRUEBAS EXPERIMENTALES DE FUNCIONAMIENTO Y 

RESULTADOS 

Para evaluar el desempeño de la propuesta de medición de área foliar en hojas planas de este 

trabajo, se ha planteado un conjunto de pruebas experimentales para 2 escenarios específicos: 

 Escenario 1: Medición de Área Foliar destructiva a 3 tipos de hojas distintas en tamaño y 

forma, la toma de imagen debe realizarse usando inclinaciones variadas respecto del plano 

de la hoja. Con los resultados obtenidos se calculará el error de estimación comparando 

con las áreas obtenidas al medir las mismas hojas por el Método del papel cuadriculado.   

 Escenario 2: Medición de Área Foliar no destructiva, la toma de imagen debe realizarse 

usando inclinaciones variadas respecto del plano de la hoja.  Con los resultados obtenidos 

se calculará el error de estimación comparando con el área obtenida al medir la misma 

hoja por el Método del papel cuadriculado.   

4.1 PRUEBAS EN EL ESCENARIO 1 

Las mediciones se realizaron en un lugar cerrado con luz artificial y con hojas separadas del 

tallo. En la Figura 60 se encuentran los 3 tipos de hojas a procesar y en   
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Tabla 7 se puede Observar los diferentes ángulos que forma la cámara respecto del plano de la 

hoja: 

 

Figura 60. Tipos de Hojas para realizar las mediciones 
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Tabla 7 

Inclinaciones usadas en la adquisición de imagen 

Frame No. Imagen 

1 

 

2 

 

3 
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Se realiza las mediciones con el Método del Papel cuadriculado como se observa en la Tabla 8:  

 

Tabla 8 

Escenario 1 - Mediciones por el Método del papel cuadriculado 

Tipo de Hoja Evidencia 

Hoja Tipo 1 

 

Hoja Tipo 2 

 

Hoja Tipo 3 
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Se realiza la medición del área foliar para los 3 tipos de hoja con el algoritmo desarrollado, 

obteniendo resultados para 100 frames (muestras), esto supera la cantidad propuesta en el 

alcance. Para facilitar la visualización de los datos se presenta los promedios en la Tabla 9: 

Tabla 9 

Escenario 1 – Comparación de Errores para cada Método y Cada tipo de Hoja 

 Hoja tipo 1 Hoja tipo 2 Hoja tipo3 

Error Adaptativo -8,08% -9,69% -18,65% 

Error Binario 0,86% -4,17% -2,68% 

Error HSV -2,12% -1,36% 1,19% 

 

A continuación se muestran los análisis gráficos para cada tipo de hoja, tomar en 

consideración que el eje de las abscisas (x) es el número de muestra y en el eje de las ordenadas 

(y) el área obtenida en cm
2
: 

 

Figura 61.  Tolerancia de Error en la medición del Área Foliar para la Hoja Tipo 1 
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En la Figura 61 se puede evidenciar que el Método HSV se mantiene dentro de la tolerancia de 

error (± 5%), mientras que para el método Binario luego de la muestra 20 ya no encuentra una 

solución válida a pesar de mantenerse dentro de tolerancia, finalmente el método adaptativo no 

tiene valores dentro de la tolerancia objetivo y de igual manera que en el binario deja de obtener 

una solución válida a partir de la muestra 20 aproximadamente.  

 

Figura 62.  Tolerancia de Error en la medición del Área Foliar para la Hoja Tipo 2 

En la Figura 62 se puede evidenciar que el Método HSV tiene ciertos valores fuera de la 

tolerancia de error (± 5%), esto es debido a que de manera intencional se buscó llevar el 

algoritmo a sus límites de operación, para determinar bajo que situaciones estaba fuera de 

tolerancia, llegando a conocer que movimientos bruscos, sombras o cambios bruscos de 

iluminación provocan estos valores no deseados, aun así la implementación en tiempo real brinda 

la ventaja al usuario de buscar una mejor posición del patrón y la hoja a medir, el algoritmo 

responde ágilmente a esta corrección manual y rápidamente se obtiene valores adecuados para la 

medición.  
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Figura 63.  Tolerancia de Error en la medición del Área Foliar para la Hoja Tipo 2 

En la Figura 63 se repite el experimento de la  Figura 62 , llegando a las mismas 

observaciones, mientras el método HSV se corrige fácilmente y entrega mediciones validas un 

97% de las veces, los otros métodos no logran la misma eficiencia, incluso en muchas de las 

muestras no logran una solución.  

4.2 PRUEBAS EN EL ESCENARIO 2 

En el segundo escenario, se usaron condiciones similares a las anteriores, con luz artificial. La 

medición se realizó sin métodos destructivos sin separar el tallo de la hoja, En la Figura 64 se 

encuentra la hoja a procesar: 
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Figura 64. Escenario 2 – Hoja a procesar 

Se realiza las mediciones con el Método del Papel cuadriculado como se observa en la Figura 65: 
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Figura 65. Escenario 2 - Mediciones por el Método del papel cuadriculado 

Se realiza la medición del área foliar con el algoritmo desarrollado, obteniendo resultados para 

100 frames (muestras), esto supera la cantidad propuesta en el alcance. Para facilitar la 

visualización de los datos se presenta los errores para cada método en la Tabla 10Tabla 9: 

Tabla 10 

Escenario 2 –Errores de medición 

 Error Adaptativo Error Binario Error HSV 

Hoja tipo 4 47,16% 68,50% 1,80% 

 

A continuación se muestran el análisis, tomar en consideración que el eje de las abscisas (x) es 

el número de muestra y en el eje de las ordenadas (y) el área obtenida en cm
2
: 
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Figura 66.  Tolerancia de Error en la medición del Área Foliar para la Hoja Tipo 4 

En la Figura 66 se puede evidenciar que el Método HSV se mantiene dentro de la tolerancia de 

error (± 5%), mientras que para el método Binario como el Adaptativo luego de la muestra 10 ya 

no encuentra una solución válida y por otro lado no tienen valores dentro de la tolerancia 

objetivo.  

  

15

25

35

45

0 20 40 60 80 100

Vref

Error max

Error min

Adaptativo

Binario

HSV



91 

CAPÍTULO V 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1 Conclusiones 

 

Se realizó un sistema para la medición del Área Foliar fundamentado en los conceptos de 

calibración de cámaras para poder estimar el área de hojas planas a pesar de los movimientos 

morfológicos o de colocación que pueda sufrir el elemento de captura de imagen. 

 

El uso de un patrón predefinido con características de variabilidad en sus bordes permite una 

detección de puntos de interés abundante que al ser procesados representan mayor posibilidad de 

hacer emparejamientos satisfactorios, además que la invarianza a la rotación de ORB permite una 

detección versátil sin exigencias de posicionamiento. 

 

La calibración extrínseca de imágenes de cámara determinó una ventaja sustancial a la hora de 

realizar mediciones del área foliar, ya que permite encontrar la deformación morfológica que 

sufre la hoja al ser fotografiada o grabada bajo distintas posiciones de visualización y al tomar la 

matriz de homografía para los parámetros de calibración se pudo deformar la imagen para 

asemejarse a la imagen patrón de la cual se tienen todas las características para relacionar la 

medición. 

 

El uso de tres etapas para la segmentación sirvió para obtener imágenes fáciles de interpretar, 

en el reprocesamiento se preparó la imagen para ser umbralizada, la umbralización mantuvo los 

componentes de diferentes objetos mientras que el post-procesamiento eliminó objetos fuera de 

las características de una hoja, debido a esta secuencia se pudo mantener un orden que defina la 

hoja como único elemento restante en la mayoría de los casos. 
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Mediante la comparación de los métodos de segmentación de imágenes se pudo llegar a 

resultados satisfactorios en todas las métricas donde el mayor error promedio del método 

adaptativo es del 18% en el caso de malas mediciones pero con una tasa de acierto mayor al 91% 

en el resto las otras mediciones. 

En el caso del método de binarización simple para imágenes en nivel de gris la dimensión del 

error es menor con respecto al adaptativo y su máximo error representa en promedio un 4.61% 

(dentro del objetivo planteado) el resto de pruebas denotan una exactitud mayor al 99.1%.  

Finalmente el mejor de los resultados se presentan en el método de umbralización con 

imágenes del espectro HSV y su canal de saturación, donde el error para el peor de los casos 

representa un 2.11% es decir el porcentaje de acierto es muy cercano al 100%, cumpliendo con el 

objetivo planteado. 

Se logró que el algoritmo, además de poder realizar las mediciones del área foliar basada en 

rectificación pudiese trabajar en tiempo real, esto permite al usuario visualizar cuando el 

algoritmo detecta una mala medición y tomar una acción correctiva en tiempo de ejecución.  

5.2 Recomendaciones 

El uso de caracterización de imágenes para la detección de puntos de interés necesita de un 

patrón definido con irregularidades de color, estructura y forma en el mismo, donde el algoritmo 

encuentre gran cantidad de puntos representativos, por esta razón se recomienda usar patrones no 

uniformes y con diferencias en toda su dimensión para asegurar una detección satisfactoria. 

Las imágenes de altas resoluciones pueden significar un procesamiento muy extenso, por tanto 

se recomienda realizar un redimensionamiento de la imagen antes de empezar a procesarla para 

que pueda ser procesada con facilidad pero con cuidado de no perder muchas características en la 

misma. 
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El algoritmo de medición del área foliar puede realizar mediciones defectuosas cuando se 

somete a ruido o mala iluminación, estos problemas serían solventados gracias a la característica 

de medición en tiempo real dando tiempo a que se pueda corregir la postura, sombra o 

iluminación mejorando la medición de la hoja. 
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